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Dans cette the`se, nous proposons d’aborder l’ordonnancement des transports par une ap-
proche interdisciplinaire. L’ide´e est d’inte´grer les facteurs humains dans le syste`me d’aide a` la
de´cision re´alise´, de fac¸on a` ce que l’homme puisse agir sur la mode´lisation et la re´solution du
proble`me. Le syste`me propose´ doit offrir de la flexibilite´, afin d’eˆtre capable de s’adapter aux
nouvelles situations et aux changements, meˆme si ceux-ci n’ont pas e´te´ pre´vus initialement par
le concepteur du syste`me. Pour atteindre l’objectif fixe´, nous nous sommes notamment appuye´
sur une analyse du domaine de travail (« Work Domain Analysis ») base´e sur une hie´rarchie
d’abstraction des entite´s (physiques ou plus abstraites) manipule´es dans ce type de proble`mes.
Nous avons propose´ une architecture pour le syste`me d’aide a` la de´cision base´e sur cette analyse
du domaine et la programmation par contraintes. Nous avons e´galement conc¸u, et inte´gre´ dans
le syste`me, des algorithmes de´die´s et des me´thodes de re´solution base´s sur le principe d’inver-
sion de mode`le. Enfin, nous avons propose´ une architecture d’interfaces avec l’objectif d’assister
efficacement l’ope´rateur humain dans la re´alisation des diffe´rentes sous-taˆches ne´cessaires a` la
re´solution globale du proble`me. L’e´tude du sujet interdisciplinaire a e´te´ pre´ce´de´e d’une analyse
focalise´e sur la re´solution de proble`mes the´oriques d’ordonnancement a` machines paralle`les avec
contraintes de pre´ce´dence et temps de pre´paration des machines entre ope´rations, utilisant des
me´thodes de recherche arborescente base´e sur les divergences.
Mots-cle´s : Syste`me d’aide a` la de´cision – Proble`me de tourne´es de ve´hicules – Interfaces homme-
machine – Inversion de mode`le

Abstract
An interdisciplinary approach for the vehicle routing problem
An interdisciplinary approach has been proposed for the vehicle routing problem. The idea is to
consider human factors and dynamic aspects for the decision support system (DSS) design. In
our approach, a link is done between methods of operations research and an ecological interface
design coming from engineering cognitive. A work domain analysis for the vehicle routing pro-
blem has been done. The analysis is realized through an abstraction hierarchy, which facilitates
the identification of the problem constraints. We have proposed a DSS architecture based on this
analysis and on constraint programming. Specific algorithms and solving mechanisms based on
model inversion have been proposed and integrated in the system. Finally, we have design a set
of human-machine interfaces in order to facilitate the problem solving to the human planning.
The interdisciplinary study has been preceded by an analysis of the parallel machine scheduling
problem with precedence constraints and setup times. Tree searches and local searches based on
limited discrepancy search have been proposed to solve the problem.
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Introduction
Dans un contexte de compe´titivite´ accrue, les entreprises agencent la logistique autour de
transports de plus en plus re´actifs. Les approvisionnements, la production et la distribution
s’organisent, a` partir de production sans stocks, pour permettre des livraisons “juste a` temps”.
Par ailleurs, les couˆts de transport dans une chaˆıne logistique peuvent repre´senter jusqu’a` 30 %
des couˆts. Ceux-ci ne cessent d’augmenter ces dernie`res anne´es ; on a par exemple assiste´ a` une
augmentation de plus de 7 % en 2008 par rapport a` 2007 pour le transport routier. La gestion de
la re´activite´ et des couˆts doit, de plus, prendre en compte les re´glementations nationales (par ex.
35 heures) et europe´ennes (re´glementations sur le temps de travail), qui impliquent de nouvelles
proble´matiques sur la composition des transports, la constitution des e´quipes ou leurs cre´neaux
horaires. Pour obtenir des livraisons a` un couˆt compe´titif, il est donc essentiel d’organiser tre`s
efficacement la chaˆıne logistique et les transports.
Dans cette the`se, nous nous inte´ressons aux proble`mes lie´s a` l’ordonnancement des transports
(re´alisation temporelle et spatiale des activite´s). Pour re´aliser cet ordonnancement, on ne peut
e´carter l’homme, dans son roˆle d’exe´cution puisqu’il est l’acteur de l’exe´cution de ces transports,
mais aussi dans son roˆle de de´cision car il est le seul a` meˆme de pouvoir inte´grer contraintes
techniques, re´glementaires, environnementales et sociales, dans le but de fournir des solutions
robustes. Le proble`me d’ordonnancement “purement technique” est un proble`me de´ja` difficile
a` re´soudre du point de vue de sa complexite´ algorithmique. Actuellement, il existe cependant
une large taxonomie des proble`mes, ainsi qu’une panoplie importante de me´thodes pour re´soudre
tre`s efficacement les nombreuses variantes existantes. Le contexte de l’“ordonnancement humain”
propre a` ce travail inte`gre cette complexite´ tout en impliquant de se pencher vers d’autres types
de conside´rations qui influent notamment sur la mode´lisation des proble`mes conside´re´s, le type
et la repre´sentation des solutions produites, et les moyens d’interactions (pour la construction
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progressive et la re´vision des solutions). Les recherches re´alise´es sont donc naturellement inscrites
dans un contexte interdisciplinaire, associant spe´cialistes des facteurs humains et des aspects
mathe´matiques.
Dans l’e´tude propose´e, nous nous focalisons sur la conception d’un syste`me d’aide a` la
de´cision pour re´soudre ce type de proble`mes. Les me´canismes et outils d’analyse, de conception
et d’e´valuation de syste`mes socio-techniques complexes propose´s dans le domaine de l’Inge´nierie
Cognitive sont combine´s avec des techniques de mode´lisation et re´solution issues de la Recherche
Ope´rationnelle. L’objectif de l’approche est de proposer un syste`me d’aide a` la de´cision qui
privile´gie la coope´ration homme-machine, sans pour autant pe´naliser l’utilisation d’algorithmes
efficaces pour la re´solution du proble`me.
Dans ce manuscrit, nous traitons deux sujets clairement diffe´rencie´s. La premie`re partie du
manuscrit est articule´e en cinq chapitres. Dans cette partie, nous de´crivons les diffe´rents aspects
lie´s a` la conception de ce syste`me d’aide a` la de´cision pour l’ordonnancement des transports. La
deuxie`me partie, qui est compose´e d’un unique chapitre (le chapitre VI), consiste en une analyse
focalise´e sur la re´solution de proble`mes the´oriques d’ordonnancement a` machines paralle`les avec
contraintes de pre´ce´dence et temps de pre´paration des machines entre ope´rations. Bien que
la diffe´rence entre les deux parties soit e´vidente, il existe ne´anmoins un point commun. Une
partie des me´thodes et techniques de re´solution de´veloppe´es dans le chapitre VI pour re´soudre le
proble`me d’ordonnancement ont ainsi e´te´ inte´gre´es dans le me´canisme de re´solution du syste`me
d’aide a` la de´cision.
Le premier chapitre est consacre´ a` une introduction du proble`me qui est ensuite conserve´e
dans le reste du document. Dans ce chapitre, nous introduisons, d’un coˆte´, l’ordonnancement
des transports et, d’un autre coˆte´, les me´thodes de conception de syste`mes coope´ratifs. Nous
nous basons sur un e´tat de l’art sur les syste`mes d’aide a` la de´cision de´crits dans la litte´rature
pour identifier les limitations des syste`mes actuels et pouvoir ainsi focaliser notre travail sur ces
aspects.
Une analyse du domaine de travail pour l’ordonnancement des transports est propose´e dans
le deuxie`me chapitre. Il s’agit notamment d’identifier l’ensemble des degre´s de liberte´ offerts
par l’environnement aux ope´rateurs humains et seulement ensuite de travailler sur les taˆches
re´alisables au sein de ces invariants.
Le troisie`me chapitre est compose´ de deux aspects principaux. Dans un premier temps, nous
2
INTRODUCTION
pre´sentons une analyse des taˆches a` re´aliser pour la re´solution d’un proble`me d’ordonnancement
des transports. Nous nous sommes fonde´s sur cette analyse pour proposer une re´partition des
fonctions entre l’ope´rateur humain et la machine. La deuxie`me partie du chapitre consiste en la
description du me´canisme de re´solution et des algorithmes qui le composent. La re´partition des
fonctions a permis d’identifier les algorithmes qui doivent faire partie du me´canisme de re´solution.
Nous avons propose´ des algorithmes qui permettent de satisfaire ces fonctions.
Dans le quatrie`me chapitre, nous de´crivons les interfaces du syste`me d’aide a` la de´cision.
La me´thodologie de conception d’interfaces homme-machine s’appuie fortement sur les e´tudes
de la Psychologie E´cologique qui implique de conside´rer le point de vue du syste`me homme-
environnement comme unite´ d’analyse. Actuellement, il n’a pas e´te´ suffisamment pris conscience
de l’importance de ce type d’interfaces dans l’ordonnancement des transports.
Le cinquie`me chapitre est consacre´ a` la description des outils destine´s a` assister l’ope´rateur
dans la taˆche de relaxation de contraintes lorsque le proble`me est non-re´alisable. L’approche
propose´e pour la conception de ces outils est fonde´e sur l’ide´e du principe d’inversion du mode`le.
Des techniques de classification issues de l’analyse de donne´es sont propose´es pour eˆtre inte´gre´es
dans ces me´canismes.
Enfin, dans le sixie`me chapitre (et deuxie`me partie) nous traitons le proble`me d’ordonnan-
cement a` machines paralle`les avec conside´ration de contraintes de pre´ce´dence et de temps de
pre´paration entre taˆches. Nous proposons de nouveaux algorithmes pour la re´solution de ce
proble`me base´s sur les principes des algorithmes hybrides de recherche locale et de recherche




Syste`mes d’aide a` la de´cision pour
l’ordonnancement des transports
I.1 Proble`mes de de´cision
Dans la re´alite´ des proble`mes d’ordonnancement des transports, des de´cisions doivent constam-
ment eˆtre prises pour trouver une solution qui satisfasse les requeˆtes des clients sans violer les
contraintes du proble`me. La volonte´ d’automatiser a` outrance les syste`mes de de´cisions a sou-
vent conduit a` placer l’humain a` la pe´riphe´rie du syste`me de´cisionnel. Cependant, la ne´cessite
de modifier les solutions propose´es par ces syste`mes, de fac¸on a` ce que les exigences qui ne
peuvent pas eˆtre formalise´es soient aussi satisfaites, mais aussi la ne´cessite´ de re´agir rapidement
face a` l’impre´vu, obligent a` une participation de l’humain dans le processus de construction des
solutions effectivement applique´es.
Dans un tel contexte dynamique, il est souvent ne´cessaire de prendre des de´cisions dans des
intervalles de temps tre`s courts. Cette re´activite´ est en grande partie assure´e par les planifica-
teurs humains, dont les connaissances et le savoir-faire acquis au cours du temps ne peuvent
eˆtre mode´lise´s de manie`re formelle. Cela a conduit a concevoir une approche coope´rative ou` les
syste`mes de´cisionnels e´voluent vers les syste`mes d’aide a` la de´cision. Le but de ces derniers est
d’assister le planificateur dans le processus de prise de de´cisions.
Dans ce cadre, pour une conception efficace de ces syste`mes d’aide a` la de´cision, il est
ne´cessaire d’identifier tout d’abord quelles sont les capacite´s et les manques de l’humain pour cha-
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cune des actions a` re´aliser pendant le processus de re´solution du proble`me. Par exemple, l’humain
est tre`s compe´tent pour arriver a` trouver un compromis entre diffe´rents crite`res. En revanche,
il est tre`s inefficace pour ve´rifier et maintenir un ensemble important de contraintes, taˆche ou`,
au contraire, le syste`me informatise´ est performant. Ceci permet de concevoir des algorithmes et
des me´canismes d’interaction davantage adapte´s aux besoins du planificateur humain.
I.2 L’ordonnancement des transports
La proble´matique lie´e a` l’ordonnancement des transports a e´te´ largement e´tudie´e au cours des
dernie`res de´cennies. Dans cette cate´gorie de proble`mes, nous trouvons deux classes de proble`mes
qui ont beaucoup attire´ l’attention des chercheurs : le proble`me de transport et le proble`me de
tourne´es de ve´hicules.
Le proble`me de transport (transportation problem) fut formule´ pour la premie`re fois par Hit-
chcock (1941). Ce proble`me consiste a` minimiser le couˆt de transport total d’un plan d’expe´dition.
Le proble`me est un cas particulier d’un proble`me de graphe (le proble`me de flot maximal a` couˆt
minimal dans un graphe oriente´ biparti). Il peut eˆtre re´solu avec un algorithme de complexite´
polynomiale (voir par exemple Nemhauser and Wosley (1999); Lacomme et al. (2003)).
Le proble`me de tourne´es de ve´hicules ou VRP (Vehicle Routing Problem) a e´te´ introduit
par Dantzig and Ramser (1959). Le proble`me consiste a` de´terminer les itine´raires a` suivre par
une flotte de ve´hicules de transport (de biens, de passagers) de manie`re a` satisfaire un ensemble de
requeˆtes clients (livraisons, collecte, ramassage, ...). Ce proble`me est une extension du proble`me
du voyageur de commerce ou TSP (Travelling Salesman Problem) (Lawler et al., 1985; Gutin and
Punnen, 2002). Il fait partie de la classe de proble`mes NP-complets (Lenstra and Kan, 1981). Il
n’existe pas d’algorithme de complexite´ polynomiale pour re´soudre le proble`me. Toutefois, des
me´thodes issues de la Recherche Ope´rationnelle existent pour re´soudre efficacement certaines des
nombreuses variantes du VRP (Toth and Vigo, 2001; Cordeau et al., 2005; Barnhart and Laporte,
2007; Golden et al., 2008). Ces me´thodes sont principalement de me´ta-heuristiques (recherche
tabou, algorithmes ge´ne´tiques, ...) qui permettent de trouver des solutions de bonne qualite´ en
un temps de calcul raisonnable.
Dans les paragraphes suivantes, nous pre´sentons plus profonde´ment le proble`me de trans-
port et le proble`me de tourne´es de ve´hicules. Ensuite, nous e´nume´rons les caracte´ristiques et
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particularite´s des diffe´rentes variantes du proble`me de tourne´es de ve´hicules. Finalement, nous
pre´sentons brie`vement les syste`mes d’aide a` la de´cision pour l’ordonnancement des transports
existant dans la litte´rature.
I.2.1 De´finition du proble`me de transport
Le proble`me de transport peut eˆtre de´crit de la fac¸on suivante. Une quantite´ de produit uni-
forme est disponible en certains points appele´s origines (par exemple de´poˆts, ports, ...). D’un
autre coˆte´, une quantite´ de produit est demande´e en d’autres points appele´s destinations (par
exemple clients, points de vente, ...). Il s’agit d’envoyer les produits des origines aux destinations.
Nous conside´rons qu’il existe toujours un chemin pour aller de chaque origine a` chaque destina-
tion. Le couˆt de transport d’une unite´ de produit des origines vers les destinations est connu.
L’objectif est de de´terminer la distribution de produit qui permette de satisfaire la demande de
chaque destination et de minimiser le couˆt total de transport.
Nous supposons un ensemble dem origines et n destinations. Notons ai la quantite´ d’unite´s de
produit disponible a` l’origine i, et bj la quantite´ d’unite´s de produit demande´ par la destination
j. Le couˆt de transport d’une unite´ de produit depuis l’origine i vers la destination j est note´
cij . Les variables de de´cision xij repre´sentent le nombre d’unite´s de produit envoye´es de l’origine
i vers la destination j.









xij = ai ∀ i = 1..m
m∑
i=1
xij = bj ∀ j = 1..n
(I.1)







Le proble`me est convertible en un proble`me de flot maximum a` couˆt minimal de la fac¸on suivante.
Une source s et un puits t fictifs sont ajoute´s au graphe de liaisons possibles. Un arc (s, i) de
capacite´ ai relie la source s a` toute origine i. Un arc (j, t) de capacite´ bj relie toute destination j
au puits t. Le graphe de liaisons (entre les origines et les destinations) est biparti, les capacite´s
des arcs sont infinies et le couˆt par unite´ de produit est e´gale a` cij , ou` i spe´cifie l’origine et j
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la destination. Le proble`me revient donc a` trouver un flot de de´bit e´gal a` la disponibilite´ totale
m∑
i=1
ai mais de couˆt minimal. L’algorithme de Busacker and Gowen (1961) permet de re´soudre
le proble`me en O(NM2U), ou` N est le nombre de sommets du graphe, M est le nombre d’arcs
et U est le maximum des disponibilite´s des origines. Il existe des algorithmes avec une meilleure
complexite´ the´orique, mais associe´s a` une imple´mentation bien plus de´licate.
Le graphe des liaisons peut eˆtre modifie´ de manie`re a` s’adapter aux variantes du proble`me.
L’algorithme propose´ permet aussi de re´soudre le proble`me dans le cas ou` la quantite´ de produit






bj). Ceci est fait a` partir de







d’absorber l’exce`s de produit disponible avec un couˆt de transport nul (cik = 0 ∀i = 1..m). Dans






bj), l’algorithme arrive a` trouver la distribution avec un couˆt de
transport minimal, mais la demande des destinations n’est pas comple`tement satisfaite. Dans le
cas ou` il n’est pas possible d’atteindre une destination j a` partir d’une origine i, nous pouvons
conside´rer une valeur tre`s importante pour le couˆt de transport par unite´ de produit entre ces
deux sommets par rapport aux autres couˆts.
Des autres variantes du proble`me peuvent eˆtre aussi re´solues avec le calcul du flot maxi-
mum avec un couˆt minimal sur un graphe le´ge`rement modifie´ par rapport au graphe pre´sente´
pour re´soudre le proble`me de transport de base. Par exemple, dans le proble`me de transbor-
dement (cross-docking), des sommets sont introduits entre les sommets origines et les sommets
destinations. Ces sommets interme´diaires servent a` mode´liser des possibles escales ou diffe´rentes
alternatives (itine´raires, moyens de transport, ...) pour le transport depuis l’origine vers la des-
tination (voir un exemple dans le paragraphe IV.4.2). L’objectif est de de´terminer la solution
(itine´raires, moyens de transport, ...) qui permette la distribution des produits tout en minimisant
le couˆt de transport.
L’autre contrainte qui peut eˆtre facilement inte´gre´e dans le proble`me de transport est la
contrainte de capacite´. Dans le proble`me de transport original, les arcs entre les origines et les
destinations ont une capacite´ infinie. Nous pouvons envisager aussi bien dans le proble`me de
transport que dans le proble`me de transbordement une limite dans la capacite´ maximale entre
deux sommets. Cette capacite´ maximale de l’arc entre deux sommets peut repre´senter une limite
lie´e au moyen de transport utilise´ entre deux sommets (voir le paragraphe IV.4.2).
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I.2.2 De´finition du proble`me de tourne´es de ve´hicules (Vehicle Routing
Problem - VRP)
Le proble`me de tourne´es de ve´hicules est un nom ge´ne´rique pour un ensemble de proble`mes
qui consistent a` de´terminer les itine´raires a` suivre par une flotte de ve´hicules de transport (de
biens, de passagers, ...) de manie`re a` satisfaire un ensemble de requeˆtes clients (livraisons, collecte,




Fig. I.1 – Tourne´es de ve´hicules
Dans le proble`me de tourne´es de ve´hicules classique, nous conside´rons uniquement un de´poˆt
et les tourne´es des ve´hicules doivent partir du de´poˆt et revenir a` ce meˆme de´poˆt. Chaque point
de passage ou client doit eˆtre visite´, mais chacun d’entre eux ne le sera qu’une seule fois et par
une seule tourne´e. Les proble`mes de tourne´es de ve´hicules se mode´lisent ge´ne´ralement a` l’aide
d’un graphe dans lequel les sommets repre´sentent les points de passage ou clients et les arcs
les axes routiers entre les clients. L’objectif le plus habituel est la minimisation de la distance
parcourue ou du couˆt total de transport. Dans la litte´rature, nous trouvons plusieurs propositions
de formulations line´aires pour ce proble`me (Miller et al., 1960; Sveska and Huckfeldt, 1973; Orloff,
1974; Bellmore and Hong, 1974).
Dantzig and Ramser (1959) introduisent pour la premie`re fois la contrainte lie´e a` la capacite´
limite´e de transport des ve´hicules. Ce proble`me est aussi intitule´ CVRP (Capacitated Vehicle
Routing Problem). Dans ce proble`me, la demande de chaque client est mode´lise´e par un poids
affecte´ a` chaque sommet. La somme totale des poids des sommets (demande des clients) ap-
partenant a` un meˆme circuit ne peut pas de´passer la valeur d’une constante qui repre´sente la
valeur limite de la capacite´ des ve´hicules. Plusieurs mode`les line´aires ont e´te´ propose´s pour la
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mode´lisation de cette variante du proble`me (Balinski and Quandt, 1964; Fisher and Jaikumar,
1981; Laporte et al., 1985). Ces formulations et des formulations additionnelles ont e´te´ recom-
pile´es dans Laporte and Nobert (1987) et dans Toth and Vigo (2001).
Le CVRP est pour beaucoup d’auteurs le proble`me de base des proble`mes de tourne´es de
ve´hicules, car le proble`me sans la contrainte de capacite´ correspond au proble`me du voyageur
de commerce avec la conside´ration de multiples voyageurs. D’autres contraintes peuvent venir
s’ajouter a` ce proble`me de base. En effet, de nombreuses variantes du proble`me de tourne´es de
ve´hicules sont pre´sentes dans la litte´rature. Les proble`mes re´els d’ordonnancement de transport
peuvent eˆtre souvent mode´lise´s a` partir de l’accumulation de plusieurs extensions du proble`me
de tourne´es de ve´hicules. Pour cette raison, il est important de prendre en compte les contraintes
conside´re´es dans les extensions du proble`me de tourne´es de ve´hicules lors de la conception d’un
syste`me d’aide a` la de´cision. Dans le paragraphe suivant, nous pre´sentons de la manie`re la plus
exhaustive possible les variantes du proble`me de tourne´es de ve´hicules.
I.2.3 Variantes du proble`me de tourne´es de ve´hicules
Le proble`me de tourne´es de ve´hicules a de nombreuses variantes ou extensions (voir Bo-
din et al. (1983) et Desrochers et al. (1990) pour une classification des diffe´rents types de
proble`me). Dans ce paragraphe, nous pre´sentons plus en de´tail les variantes les plus traite´es
dans la litte´rature.
Proble`me de tourne´es de ve´hicules avec feneˆtres de temps
Le proble`me de tourne´es de ve´hicules avec feneˆtres de temps ou VRPTW (Vehicle Routing
Problem with Time Windows) est une des extensions les plus e´tudie´es dans la litte´rature. Le
VRPTW est l’extension du CVRP qui conside`re des contraintes temporelles sur l’horaire de
passage des clients. Une feneˆtre de temps est de´finie pour chaque client. Ces feneˆtres spe´cifient
des limites sur la date d’arrive´e au plus toˆt et sur la date d’arrive´e au plus tard pour le service
d’un client. Les feneˆtres de temps molles peuvent eˆtre viole´es avec la conside´ration d’un couˆt de
pe´nalisation. En revanche, les feneˆtres de temps strictes doivent eˆtre absolument respecte´es. Dans
le cas ou` le ve´hicule arrive chez le client avant la date d’arrive´e au plus toˆt, le ve´hicule est alors
oblige´ de patienter. Comme dans le CVRP, les objectifs d’optimisation les plus habituels sont la
minimisation du couˆt de transport et des ve´hicules utilise´s. Dans certains cas, la minimisation
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du temps d’attente peut aussi faire partie des objectifs.
Dans la litte´rature, nous trouvons diffe´rentes formulations mathe´matiques pour ce type de
proble`me (Solomon, 1987; Desrochers et al., 1988). Diffe´rents proble`mes re´els peuvent eˆtre aussi
mode´lise´s comme un proble`me de type VRPTW : la livraison de boissons ou de produits ali-
mentaires, la livraison de journaux, la collecte de de´chets industriels ou commerciaux (voir,
e.g., Golden et al. (2002); Kim et al. (2006)).
Proble`me de tourne´es de ve´hicules avec livraison et retour charge´
Le proble`me est connu avec le nom anglais de Vehicle Routing Problem with Backhauls ou
VRPB. Cette variante du proble`me de tourne´es de ve´hicules permet indistinctement aux clients
d’eˆtre livre´s ou d’eˆtre collecte´s. Le proble`me conside`re les deux ensembles de clients se´pare´ment.
Les clients de livraison vont recevoir une quantite´ de produit provenant du de´poˆt et les clients
de collecte vont fournir une quantite´ de produit qui doit eˆtre ramene´e au de´poˆt. La contrainte
principale du proble`me est que pour chaque tourne´e les clients qui font partie des clients de
livraisons doivent eˆtre servis avant les clients de collecte. Ceci implique qu’il faut que la livraison
soit comple`tement finie pour commencer a collecter. Cette contrainte peut eˆtre mode´lise´e par un
ensemble de contraintes de pre´ce´dence entre chaque client de livraison avec tous les clients de
collecte.
Plusieurs formulations line´aires ont e´te´ propose´es pour ce type du proble`me (Goetshalckx and
Jacobs-Blecha, 1989; Toth and Vigo, 1997). Cette variante du proble`me est bien approprie´e pour
certains proble`mes re´els ou` le couˆt du re´arrangement de la charge est important. En plus, Golden
et al. (1985) soulignent l’importance d’une telle approche pour faire des e´conomies dans les
syste`mes mixtes avec distribution et collecte, en opposition a` une approche ou` la distribution et
la collecte sont conside´re´es comme deux proble`mes traite´s de manie`re inde´pendante.
Proble`me de tourne´es de ve´hicules avec collecte et livraison
Ce proble`me est tre`s proche du VRPB. Le nom en anglais est Vehicle Routing Problem with
Pick-up and Deliveries (VRPPD). La caracte´ristique de ce type de proble`me est que chaque
requeˆte est de´finie par un sommet de collecte, un sommet de livraison et la demande a` trans-
porter entre ces deux sommets. Le VRP classique dans la version de livraison (respectivement
de collecte) est donc conside´re´ comme un VRPPD ou` les points de collecte (respectivement de
11
I.2. L’ORDONNANCEMENT DES TRANSPORTS
livraison) est le de´poˆt pour chaque requeˆte.
L’application re´elle la plus importante de ce proble`me est le transport a` la demande (dial-a-
ride problem or on-demand transportation problem, en anglais). Dans ce cas, il s’agit de trans-
porter des personnes et le proble`me pre´sente habituellement des contraintes additionnelles. Des
feneˆtres de temps peuvent eˆtre impose´es pour le ramassage et pour le de´poˆt ou`, parfois, la
contrainte conside´re´e est de respecter une dure´e maximale entre le ramassage et le de´poˆt d’un
usager.
Proble`me de tourne´es de ve´hicules avec livraison partage´e
Le SDVRP (Split Delivery Vehicle Routing Problem) est une relaxation du proble`me de
base de tourne´es de ve´hicules. Dans cette variante, les clients peuvent eˆtre servis par diffe´rents
ve´hicules. Ceci implique la relaxation de la contrainte du CVRP qui limite a` une le nombre de
fois ou` un client peut eˆtre visite´.
Proble`me de tourne´es de ve´hicules avec capacite´ sur les arcs
Ce proble`me peut eˆtre conside´re´ comme une classe de proble`me diffe´rente plutoˆt que comme
une extension du VRP. Dans le CARP (Capacitated Arc Routing Problem), la de´finition du client
est diffe´rente par rapport a` celle du CVRP. La diffe´rence principale entre les deux proble`mes est
que le CARP conside`re que les clients sont place´s sur les arcs du graphe, contrairement au VRP
ou` les clients sont repre´sente´s par les sommets du graphe. Ceci implique que chaque areˆte du
graphe doit eˆtre traverse´e au moins une fois par un des ve´hicules.
Plusieurs proble`mes re´els peuvent eˆtre mode´lise´s comme un proble`me de tourne´es de ve´hicules
avec capacite´ sur les arcs, quelques exemples sont : la collecte de de´chets, le nettoyage des rues,
la distribution de courriers ou l’inspection de lignes e´lectriques (voir Santos et al. (2008) pour
un exemple d’application re´elle).
Proble`me de tourne´es de ve´hicules avec contrainte sur la distance
Ce proble`me est connu avec le nom anglais de distance-constrained VRP. Le proble`me conside`re
une borne limite pour la longueur totale des tourne´es. Cette contrainte peut s’appliquer a` d’autres
caracte´ristiques des tourne´es comme la dure´e, le couˆt ou le nombre de clients.
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Des situations re´elles peuvent eˆtre mode´lise´es avec ce type de contraintes. Par exemple, Men-
doza et al. (2009) utilisent ce type de contraintes pour mode´liser une limite impose´e sur la distance
maximale a` parcourir en une journe´e par un reviseur. Dans Ruiz et al. (2004), la contrainte est
utilise´e pour mode´liser la limitation de la capacite´ de transport des ve´hicules qui disposent de
compartiments de transport individualise´s pour chaque client.
Proble`me de tourne´es de ve´hicules avec flotte he´te´roge`ne
Le proble`me de tourne´es de ve´hicules avec flotte he´te´roge`ne (Heterogeneous Fleet Vehicle
Routing Problem ou HFVRP) est une variante du CVRP ou` chaque type de ve´hicule dispose
d’une capacite´ de transport diffe´rente. Pour re´soudre ce proble`me, en plus de la construction des
tourne´es, il est aussi ne´cessaire de de´terminer le nombre de ve´hicules de chaque type de ve´hicule
a` utiliser.
Proble`me de tourne´es de ve´hicules avec de´poˆts multiples
Le proble`me de tourne´es avec de´poˆts multiples ou MDVRP (Multi Depot Vehicle Routing
Problem) est une extension qui conside`re plusieurs de´poˆts pour le de´part et le retour des tourne´es.
Chaque de´poˆt dispose d’une flotte de ve´hicules et le de´poˆt de de´but et de fin pour chaque tourne´e
doit eˆtre le meˆme.
Proble`me de tourne´es de ve´hicules pe´riodique
Le proble`me de tourne´es de ve´hicules pe´riodique ou PVRP (Periodic Vehicle Routing Pro-
blem) a e´te´ formule´ par premie`re fois par Beltrami and Bodin (1974). Dans le PVRP les tourne´es
sont de´termine´es pour une pe´riode de temps (par exemple pour une semaine). Les clients peuvent
eˆtre servis plusieurs fois dans cet horizon de temps. Une fre´quence de passage dans l’horizon de
temps est de´fini pour chaque client. Cette fre´quence permet de de´terminer les combinaisons de
jours possibles pour le passage de chaque client. Pour re´soudre un PVRP, il faut donc de´terminer
simultane´ment une combinaison de jours de passage pour chaque client et l’ensemble des tourne´es
pour chaque jour de l’horizon de planification.
Ce type de proble`me se rencontre fre´quemment dans les proble`mes re´els de collecte de de´chets
(produits recyclables, de´chets industriels, ...) ou` un passage journalier n’est pas ne´cessaire pour
chaque point de collecte.
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Proble`me de tourne´es de ve´hicules combine´es a` la gestion de stocks
Cette variante nomme´e aussi IRP (Inventory Routing Problem) est tre`s diffe´rente du VRP.
La premie`re diffe´rence est que, comme dans le PVRP, la planification des tourne´es est faite dans
un horizon de temps. La deuxie`me diffe´rence qui caracte´rise ce type de proble`me est que les
demandes ne sont pas impose´es par le client, c’est-a`-dire que la quantite´ de produit a` livrer a`
chaque client fait partie des variables de de´cision. La seule condition a` respecter est que les clients
ne peuvent pas arriver a` la rupture de stock de produit. Finalement, une fois prises les de´cisions
concernant le moment ou` le client va eˆtre servi et la quantite´ concerne´e, il reste a` de´terminer
l’ensemble des tourne´es des ve´hicules. L’objectif est de minimiser le couˆt de transport pour
l’horizon de planification tout en assurant que les clients disposent a` tout moment du produit.
Proble`me de tourne´es de ve´hicules stochastique
Le proble`me de tourne´es de ve´hicules stochastique ou SVRP (Stochastic Vehicle Routing
Problem) correspond a` un VRP ou` un ou plusieurs e´le´ments sont mode´lise´s par des variables
ale´atoires. Ces variables servent a` mode´liser l’incertitude vis-a`-vis de certaines donne´es du pro-
ble`me. Dans la litte´rature, les trois types de proble`mes les plus e´tudie´s sont le VRPSD (Vehicle
Routing Problem with Stochastic Demand) qui correspond au proble`me de tourne´es de ve´hicules
avec demandes stochastiques, le VRPSC (Vehicle Routing Problem with Stochastic Customers)
qui associe une probabilite´ a` la pre´sence ou non des clients et le VRPSTT (Vehicle Routing
Problem with Stochastic Travel Time) qui conside`re l’incertitude sur les temps de trajet.
Proble`me de tourne´es de ve´hicules dynamique
Le proble`me de tourne´es de ve´hicules dynamique ou DVRP (Dynamic Vehicle Routing Pro-
blem) fait partie des plus re´centes extensions du VRP. La diffe´rence entre cette variante et les
autres est que le DVRP modifie le mode`le du proble`me au cours du temps. Actuellement, les
avance´es re´centes en matie`re de te´le´communications et de technologies de l’information donnent
la possibilite´ de pouvoir acce´der a` de nombreuses informations tre`s rapidement. Ces informations
concernent habituellement l’e´volution des donne´es au cours du temps, mais parfois peuvent aussi
entraˆıner l’apparition de nouvelles contraintes qui n’ont pas e´te´ prises en compte dans la premie`re
mode´lisation du proble`me. Ce fait explique l’e´mergence actuelle des proble`mes de tourne´es dy-
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namiques. Dans la litte´rature, nous pouvons identifier deux familles de proble`mes de tourne´es
dynamiques :
– Les proble`mes ou` un ou plusieurs e´ve´nements apparaissent au cours du temps une fois
les tourne´es de´ja` en place ; ils vont ainsi ajouter de nouvelles variables et de nouvelles
contraintes au mode`le de base.
– Les proble`mes ou` l’information sur un ou plusieurs e´ve´nements e´volue une fois les tourne´es
de´ja` en place, c’est-a`-dire que les valeurs de certains parame`tres du mode`le de base changent.
Ce dernier cas peut parfois eˆtre pre´vu a` l’avance en mode´lisant l’information qui est sus-
ceptible d’e´voluer par des variables ale´atoires. Dans ce cas, le proble`me devient un proble`me de
tourne´es de ve´hicules stochastique.
I.2.4 Syste`mes d’aide a` la de´cision pour les proble`mes de tourne´es de
ve´hicules
Les avance´es en matie`re de technologies de l’information ont re´volutionne´ la conception des
syste`mes d’aide a` la de´cision pour les proble`mes de tourne´es de ve´hicules. Les syste`mes d’infor-
mation ge´ographique (GIS) sont de plus en plus utilise´s dans la conception de syste`mes d’aide a`
la de´cision dites spatiales (Spatial Decision Support Systems, SDSS). En effet, un grand effort est
fait pour arriver a` inte´grer d’une manie`re efficace les GIS dans les syste`mes les plus re´cents de la
litte´rature. Ces syste`mes d’information sont normalement relie´s a` des algorithmes d’optimisation
spe´cifiques qui permettent de trouver des solutions de bonne qualite´ pour la variante de proble`me
de tourne´es de ve´hicules conside´re´e.
Dans ce contexte, Basnet et al. (1996) pre´sentent un SAD pour la construction des tourne´es
pour la distribution de lait en Nouvelle-Ze´lande. Le syste`me exploite la capacite´ des planificateurs
a` reconnaˆıtre des patrons a` partir des localisations des clients et des routes. Les auteurs proposent
d’utiliser l’algorithme de “sweep” (Gillet and Miller, 1974) combine´ avec l’algorithme d’insertion
propose´ par Syslo et al. (1983) pour la construction des tourne´es. Le syste`me offre a` l’utilisateur
la possibilite´ de modifier les solutions. Pour cela, des entretiens avec des planificateurs ont permis
d’identifier les principaux besoins pour la re´solution du proble`me ; les informations pertinentes
pour la prise de de´cision sont alors affiche´es pour aider le planificateur. Comme les auteurs
l’admettent dans leur article, les algorithmes proposent des solutions qui parfois ne sont pas
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re´alisables. Ceci est une conse´quence du fait que le syste`me ne permet pas de prendre en compte
toutes les contraintes qui interviennent dans le proble`me.
Ruiz et al. (2004) proposent un SAD interactif pour une entreprise de distribution d’ali-
ments compose´s. Une approche exacte en deux phases (une e´nume´ration comple`te des tourne´es
re´alisables et un programme line´aire en nombres entiers qui en de´termine la meilleure compte
tenu d’une fonction objectif donne´e) est propose´e pour la re´solution du proble`me de tourne´es
de ve´hicules avec conside´ration de contraintes particulie`res. Le syste`me d’aide a` la de´cision ne
permet pas a` l’ope´rateur de modifier les tourne´es. L’algorithme embarque´ est le seul moyen de
construire les tourne´es. L’algorithme propose a` l’ope´rateur uniquement les solutions qui mini-
misent le couˆt de transport. Le proble`me d’un tel syste`me est qu’il est comple`tement centre´ sur la
machine et sur le me´canisme de re´solution. L’ope´rateur ne peut que conside´rer les contraintes qui
ont e´te´ identifie´es lors de la conception du syste`me d’aide a` la de´cision. En plus, le syste`me d’aide
a` la de´cision devient obsole`te lorsque les caracte´ristiques du proble`me changent. Par exemple, le
syste`me ne conside`re pas la possibilite´ d’inte´grer un nouveau centre de distribution (de´poˆt) au
proble`me ou de modifier les caracte´ristiques de la flotte de ve´hicules.
Nous rencontrons ces inconve´nients dans d’autres syste`mes d’aide a` la de´cision de la litte´rature.
Par exemple, dans Tarantilis and Kiranoudis (2002), un SAD pour la conception de tourne´es de
ve´hicules adapte´ a` la ville d’Athe`nes est pre´sente´. Un algorithme de recherche locale base´ sur les
ope´rateurs classiques de cre´ation de voisinages est propose´ pour la re´solution du HFVRP (He-
terogeneous Fleet Vehicle Routing Problem) avec conside´ration d’une dure´e maximale pour les
tourne´es. Les auteurs proposent une architecture de donne´es qui permet une inte´gration efficace
d’un GIS. La solution propose´e par le me´canisme de re´solution est impose´e a` l’utilisateur, car
l’ope´rateur ne dispose pas des outils d’interaction ne´cessaires pour modifier les solutions. D’autres
exemples sont les syste`mes d’aide a` la de´cision propose´s par Matsatsinis (2004) et par Ray (2007)
qui sont aussi des syste`mes avec une conception exclusivement centre´e sur la machine. Le premier
est un SAD pour une entreprise de distribution de ciment en Gre`ce. La variante de tourne´es de
ve´hicules conside´re´e est le proble`me de tourne´es de ve´hicules avec de´poˆts multiples et tourne´es
multiples par ve´hicule et avec la conside´ration de feneˆtres de temps pour les clients (Multi-
Depot Multi-Vehicle Routing with Time Windows). Le proble`me est re´solu en deux e´tapes : un
programme line´aire pour de´terminer l’affectation des clients aux ve´hicules et une heuristique
pour de´terminer les itine´raires (l’ordre des clients) pour chaque ve´hicule. Le deuxie`me est un
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SAD pour l’optimisation des tourne´es des ve´hicules longs/lourds ou` un algorithme hybride de
recherche ite´rative est propose´. Dans ces trois syste`mes (Tarantilis and Kiranoudis, 2002; Mat-
satsinis, 2004; Ray, 2007), l’ope´rateur humain joue un roˆle comple`tement passif face au syste`me.
Une unique solution est propose´e a` l’ope´rateur et le SAD ne dispose pas non plus des outils
ne´cessaires pour aider l’ope´rateur humain a` modifier les solutions propose´es.
Ces outils sont cependant disponibles dans les SAD propose´s par Santos et al. (2008) pour
la collecte de de´chets au Portugal et par Mendoza et al. (2009) pour un proble`me de conception
d’itine´raires pour un reviseur. Ces syste`mes proposent des outils d’interaction homme-machine
pour la modification des solutions et affichent aussi des informations sur les solutions qui peuvent
eˆtre utiles a` l’ope´rateur pour la re´alisation de cette taˆche. Santos et al. (2008) proposent comme
algorithme une version modifie´e de l’algorithme de “path-scanning” (Golden et al., 1983). Men-
doza et al. (2009) proposent un algorithme ge´ne´tique qui utilise une variante de l’heuristique
“savings” (Clarke and Wright, 1964) pour obtenir la population initiale, une proce´dure de re-
cherche locale base´e sur les λ-voisinages propose´s dans Osman (1993) pour ame´liorer les solutions
et deux strate´gies pour la re´paration des solutions (la strate´gie connue comme “split bin packing”
et la strate´gie propose´e dans Prins (2004)). De plus, ce syste`me propose plusieurs solutions alter-
natives, de manie`re a` ce que l’ope´rateur puisse choisir la plus convenable en fonction du contexte.
Toutefois, ces deux syste`mes ne permettent pas la conside´ration de contraintes qui n’ont pas e´te´
identifie´es lors de la conception du syste`me et se pose le proble`me de leur pe´rennite´ dans le cas de
changement des caracte´ristiques du proble`me. La raison profonde en est que les caracte´ristiques
spe´cifiques du proble`me sont inte´gre´es au niveau de l’algorithme de re´solution et elles ne peuvent
pas eˆtre modifie´es par l’ope´rateur lors de la mode´lisation du proble`me.
I.3 Conception de syste`mes interactifs
I.3.1 Le syste`me homme-machine
Un syste`me peut eˆtre de´fini comme un ensemble de composants organise´s interagissant pour
parvenir a` un objectif. Un syste`me homme-machine est alors un syste`me constitue´ de machines
et d’agents humains. Contrairement a` d’autres types de syste`mes, les syste`mes homme-machine
ne sont pas comple`tement isole´s. L’environnement peut avoir un effet important sur le fonction-
nement du syste`me.
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Les syste`mes homme-machine actuels sont de plus en plus complexes. Par exemple dans
le domaine des transports, les avance´es re´centes en technologies de l’information ont suppose´
une augmentation conside´rable des transferts d’information et d’actions entre l’environnement
et le syste`me. Pour arriver a` une conception efficace d’un syste`me homme-machine, il est donc
ne´cessaire de prendre en compte les caracte´ristiques de l’humain, des machines et de la nature
des interactions entre l’humain et la machine et entre le syste`me et l’environnement.
I.3.2 Les approches existantes pour la conception de syste`mes
La litte´rature en conception de syste`mes est extreˆmement riche. De nombreux mode`les
de de´veloppement issus du domaine du ge´nie logiciel ont e´te´ propose´s au cours des dernie`res
de´cennies. La tendance actuelle est d’enrichir ces mode`les en conside´rant l’angle de l’interac-
tion homme-machine (Kolski and Ezzedine, 2003). Ces approches s’ave`rent efficaces pour la
conception de syste`mes de controˆle ou de supervision. Nous conside´rons qu’ils restent cependant
insuffisants pour assurer une interaction homme-machine pertinente lorsqu’il s’agit de syste`mes
d’aide a` la de´cision. En effet, les syste`mes conc¸us avec ces approches ne permettent pas d’exploi-
ter les capacite´s dont l’humain dispose pour re´soudre les proble`mes. L’humain y est ge´ne´ralement
conside´re´ comme un utilisateur qui interagit avec l’ordinateur uniquement pour l’aider a` finir la
re´solution du proble`me, par exemple choisir entre deux solutions graˆce a` une interface. Une ap-
proche finalement plus efficace pour ce type de syste`mes consiste a` conside´rer l’humain comme un
“ope´rateur”. L’ope´rateur n’est pas limite´ a` une relation homme-machine mais va aussi chercher
des informations, ne´gocier le relaˆchement de contraintes, etc. Dans ce cas, les taˆches ne peuvent
plus eˆtre analyse´es et mode´lise´es uniquement sous un angle “utilisateur”, il faut aussi analyser
toutes les taˆches de l’humain avec ou sans l’ordinateur pour ainsi arriver a` concevoir un syste`me
capable de supporter l’ope´rateur dans chacune de ces taˆches.
C’est dans ce contexte que l’inge´nierie cognitive apparaˆıt. L’inge´nierie cognitive est une dis-
cipline e´mergente qui se place entre la psychologie cognitive, l’ergonomie et l’inge´nierie des
syste`mes. L’objectif principal est de concevoir des me´thodes, des outils et des techniques pour
guider la conception de syste`mes qui permettent de prendre en conside´ration les facteurs hu-
mains. Pour cela, il est ne´cessaire de se focaliser sur les processus cognitifs de l’humain tels que
la re´solution de proble`mes, le raisonnement, la prise de de´cisions, l’attention, la perception et la
me´moire (Roth et al., 1994). La plupart des me´thodes issues de l’inge´nierie cognitive propose´es
18
I.3. CONCEPTION DE SYSTE`MES INTERACTIFS
dans la litte´rature sont centre´es sur l’analyse de la taˆche (voir Diaper (2004) pour une revue de
ces me´thodes).
Les me´thodes d’analyse de la taˆche sont tre`s appre´cie´es dans les applications industrielles (Ter-
rier and Cellier, 1999). Ces me´thodes permettent d’identifier les actions a` re´aliser et les besoins
d’information pour la re´alisation de la taˆche. Elles pre´sentent deux limitations majeures. La
premie`re est que ces analyses sont souvent utilise´es pour identifier les contraintes qui interviennent
dans la re´alisation de la taˆche et pouvoir ainsi les inte´grer dans les algorithmes de manie`re a` au-
tomatiser le plus possible sa re´alisation. Ce mode`le sous-estime les capacite´s de l’humain qui
est rele´gue´ a` un roˆle plutoˆt passif lors de la re´solution du proble`me. De nombreuses e´tudes ont
montre´ que les syste`mes hybrides avec une bonne coope´ration homme-machine s’ave`rent plus
efficaces que la machine ou l’homme seuls.
La deuxie`me limitation est que les me´thodes base´es sur l’analyse de la taˆche ne sont pas
inde´pendantes de la taˆche analyse´e. Le syste`me conc¸u reste alors insuffisant face aux situations
qui n’ont pas e´te´ traite´es lors de la phase de conception, car une e´nume´ration comple`te de tous
les sce´narios possibles n’est pas envisageable (question de couˆt, temps, ...). On espe`re alors que
l’ope´rateur sera capable d’affronter ces situations en proposant des solutions satisfaisantes, ceci
sans aucun support efficace puisque le syste`me n’est pas capable de garantir la comple´tude et la
cohe´rence des solutions propose´es dans un contexte non pre´vu.
Des me´thodes alternatives sont alors ne´cessaires pour arriver a` concevoir des syste`mes qui
permettent une inte´gration efficace de l’ergonomie. Une de ces me´thodes est l’Analyse Cognitive
du Travail (Cognitive Work Analysis - CWA). Le CWA articule l’analyse de la taˆche a` un ensemble
d’e´tapes d’analyse du travail qui permettent aussi de prendre en conside´ration les contraintes
environnementales du syste`me de travail.
Analyse cognitive du travail (Cognitive Work Analysis - CWA)
L’analyse cognitive du travail a e´te´ propose´e comme une me´thode pour la conception de
syste`mes complexes (Rasmussen, 1986a; Rasmussen et al., 1994; Vicente, 1999b). La me´thode
a ses origines dans l’approche de la psychologie e´cologique de la perception (Gibson, 1979). La
philosophie de la psychologie e´cologique est de fonder l’analyse de la perception sur les rap-
ports entre l’organisme vivant et son environnement. Ce principe de base a e´te´ repris dans le
domaine de l’inge´nierie cognitive par Rasmussen et ses colle`gues. Le CWA propose une analyse
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du syste`me en se focalisant sur les contraintes impose´es par l’environnement sur le comportement
de l’ope´rateur. Cette me´thode s’e´carte des me´thodes classiques pour la conception de syste`mes
base´es sur l’analyse des taˆches re´alise´es par l’humain. Le CWA souligne l’importance de la des-
cription des limites du domaine de travail et des contraintes impose´es pour ce domaine pour
arriver a` identifier (sans limiter) les possibilite´s de comportement de l’ope´rateur humain.
La me´thode se situe dans les approches formatives selon la classification propose´e par Ras-
mussen (1997) pour les me´thodes d’analyse du travail. L’ide´e principale de l’approche est que
l’ope´rateur doit terminer la conception du syste`me. L’approche formative se focalise donc sur
l’identification des exigences qui doivent eˆtre satisfaites, en opposition aux approches norma-
tives (comme c’est le cas dans la plupart des me´thodes d’analyse de la taˆche) et descriptives
qui cherchent respectivement a` mode´liser la taˆche qui doit eˆtre re´alise´e et a` de´crire la manie`re
dont la taˆche est re´alise´e par les ope´rateurs (voir Cegarra and van Wezel (2010) pour une dis-
cussion plus approfondie sur les diffe´rents types d’approches applique´es aux proble`mes d’or-
donnancement). Un des avantages des me´thodes formatives est que les diffe´rentes possibilite´s
d’action sont pre´sente´es a` l’ope´rateur et celui-ci doit choisir la mieux adapte´e, contrairement aux
autres approches qui cherchent a` diriger et guider de manie`re beaucoup plus directe l’ope´rateur
vers la taˆche ou l’activite´ connue. Ceci a des conse´quences tre`s importantes pour la concep-
tion de syste`mes. La premie`re est que le syste`me conc¸u a` partir d’une approche formative reste
inde´pendant de la strate´gie utilise´e par l’ope´rateur pour la re´alisation de la taˆche. La seconde est
que le syste`me est cense´ toujours assister l’ope´rateur aussi bien dans les situations familie`res que
dans les situations moins habituelles qui n’ont pas e´te´ pre´vues lors de la conception du syste`me.
La me´thode se de´roule en cinq e´tapes : l’analyse du domaine de travail, l’analyse de la
taˆche, l’analyse des strate´gies, l’analyse socio-organisationnelle et l’analyse des compe´tences de
l’ope´rateur. A travers les cinq e´tapes de la me´thode, le concepteur arrive a` la prise en compte des
aspects cognitifs de l’ope´rateur a` partir des aspects e´cologiques ou environnementaux de´crits prin-
cipalement dans la premie`re e´tape. Dans la litte´rature, nous trouvons des exemples de syste`mes
d’aide a` la de´cision pour les proble`mes d’ordonnancement qui ont e´te´ conc¸us en ignorant les
contraintes cognitives et qui ont montre´ leur inefficacite´ (difficulte´ d’utilisation, inadaptation
aux modes ope´ratoires des ope´rateurs expe´rimente´s, ...) (voir Hoc et al. (2004)).
L’analyse du domaine de travail est la premie`re et la principale e´tape du CWA. Cette e´tape
consiste en la re´alisation d’une description du domaine de travail du syste`me. Ce dernier est vu
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comme l’objet de l’action, en opposition a` l’analyse de la taˆche qui de´crit les objectifs de l’action.
La repre´sentation du domaine de travail de´crit la structure du syste`me inde´pendamment des
ope´rateurs, du degre´ d’automatisation, des e´ve´nements, des taˆches, des objectifs ou des interfaces.
L’analyse consiste en l’identification des contraintes impose´es par le domaine sur le syste`me et
qui vont limiter le comportement des agents d’exe´cution (homme ou machine). L’objectif de
cette e´tape est d’identifier l’information ne´cessaire a` fournir a` l’ope´rateur dans des situations
inattendues ou non familie`res. Cette description du domaine reste donc inde´pendante vis-a`-vis
des e´ve´nements et des moyens, mais est par contre comple`tement de´pendante de la raison d’eˆtre
(but) de l’analyse. Une analyse du domaine de travail pour l’ordonnancement des transports est
pre´sente´e dans le chapitre II comme la premie`re e´tape pour la conception d’un syste`me d’aide a`
la de´cision pour ce type de proble`mes.
La deuxie`me e´tape de la me´thode est l’analyse de la taˆche. D’apre`s Vicente (1999b), l’analyse
de la taˆche est une e´tape comple´mentaire a` l’analyse du domaine de travail. En effet, meˆme
si l’analyse de la taˆche ne permet pas d’identifier l’information ne´cessaire pour le support de
l’ope´rateur humain face a` des situations non familie`res ou inattendues, cette deuxie`me e´tape
peut eˆtre utile pour identifier et de´crire ce qui doit eˆtre fait face lors de situations habituelles,
sans spe´cifier pour autant comment et pour qui cela doit eˆtre fait. L’objectif de cette analyse est
donc de parvenir a` identifier l’information ne´cessaire pour l’assistance a` l’ope´rateur et e´galement
les contraintes qui doivent eˆtre prises en compte pour la se´lection de la strate´gie a` suivre pour
la re´alisation de la taˆche.
L’analyse des strate´gies est la troisie`me e´tape de la me´thode. Dans cette e´tape, le concepteur
commence a` s’inte´resser aux aspects cognitifs de l’utilisateur dans la re´solution du proble`me.
Si dans l’e´tape d’analyse de la taˆche l’inte´reˆt est de de´terminer ce qu’il doit eˆtre fait, dans
cette e´tape le concepteur s’inte´resse a` la description du processus de comment les taˆches doivent
eˆtre re´alise´es. L’objectif de cette e´tape est donc de de´crire les diffe´rentes strate´gies possibles,
de manie`re a` identifier les besoins de chaque strate´gie (information a` fournir a` l’ope´rateur)
pour arriver a` re´aliser la taˆche. Le syste`me est ainsi capable de fournir l’assistance ne´cessaire a`
l’ope´rateur humain (meˆme pour les strate´gies de grande charge mentale), inde´pendamment de
la strate´gie choisie pour la re´alisation de la taˆche.
L’analyse socio-organisationnelle et de la coope´ration est la quatrie`me e´tape de la me´thode.
Une fois le domaine de´crit, les taˆches a` re´aliser de´finies et les diffe´rentes strate´gies analyse´es,
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cette e´tape aborde, d’une part, la re´partition des roˆles entre l’ope´rateur humain et la machine
et, d’autre part, les formes de communication et de coope´ration des diffe´rents acteurs. L’ob-
jectif de cette analyse est de re´partir les diffe´rents besoins identifie´s dans les analyses des trois
premie`res e´tapes entre les diffe´rents acteurs (ope´rateur ou groupe d’ope´rateurs humains et ma-
chine ou groupe de machines). Ainsi, le re´sultat de cette e´tape est une affectation des roˆles et
des responsabilite´s pour chaque acteur et une structure organisationnelle qui de´finit comment
les acteurs doivent travailler (par groupes, par e´quipes, ...), comment doivent eˆtre institue´es la
communication et la coope´ration entre ces acteurs et quelles sont les relations de hie´rarchie entre
les unite´s organisationnelles pour cette coope´ration.
Enfin, la dernie`re e´tape de la me´thode est l’analyse des compe´tences de l’ope´rateur. Cette
e´tape cherche a` identifier, a` partir des besoins identifie´s dans les e´tapes pre´ce´dentes de la me´thode,
quelles sont les compe´tences dont l’ope´rateur doit faire preuve. Cette analyse est a` tout moment
cohe´rente avec les limitations et les capacite´s cognitives de l’humain.
I.4 Une approche interdisciplinaire
L’objectif principal de ce travail est de proposer une approche interdisciplinaire applique´e a`
la re´solution des proble`mes d’ordonnancement des transports. Nous nous inte´ressons plus parti-
culie`rement a` la conception d’une architecture ge´ne´rique ainsi qu’aux outils d’interaction homme-
machine ne´cessaires pour un syste`me d’aide a` la de´cision pour re´soudre les proble`mes de tourne´es
de ve´hicules. Nous proposons une articulation entre des me´thodes de recherche ope´rationnelle
(la programmation par contraintes et des algorithmes de´die´s pour les proble`mes de tourne´es de
ve´hicules) et une analyse du domaine de travail.
Nous avons constate´ tout au long de ce chapitre certains manques dans les approches clas-
siques de conception de syste`mes, notamment pour les syste`mes d’aide a` la de´cision pour les
proble`mes de tourne´es de ve´hicules. Dans la plupart de ces syste`mes, le proble`me est aborde´
dans sa globalite´ de manie`re automatique et permettent peu de coope´ration entre l’homme et
la machine. Par exemple, nous avons releve´ des SAD ou` une unique solution est propose´e a`
l’ope´rateur. Ju¨ngen and Kowalczyk (1995) notent cependant qu’une bonne performance d’une
solution n’implique pas une acceptation irre´fle´chie de la part de l’ope´rateur, particulie`rement a`
cause de l’existence de certaines de´cisions qui s’opposent directement au point de vue de l’hu-
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main. D’un autre coˆte´, une solution qui viole certaines contraintes du mode`le initial peut eˆtre
parfois juge´e comme bonne.
Dans les SAD actuels, la conside´ration des facteurs humains est tre`s majoritairement ab-
sente des phases de mode´lisation et de re´solution des proble`mes. Il s’agit notamment du roˆle
du planificateur ou superviseur de tourne´es qui peut contribuer a` l’e´laboration de la tourne´e, si
tant est qu’on lui laisse la possibilite´ d’agir sur les contraintes du proble`me traite´. En effet, il
peut disposer de connaissances ou d’heuristiques pour anticiper les ale´as tels que les commandes
urgentes, les pannes de ve´hicules, les embouteillages sur certaines routes, le remplacement de
chauffeurs, etc. (voir Cegarra (2008) pour une discussion sur la contribution de l’humain pour
des de´cisions d’ordonnancement). Il est donc important de permettre a` l’humain d’agir sur les
contraintes pour qu’il puisse contribuer a` la robustesse de la solution produite par l’outil.
La deuxie`me des limitations que nous avons remarque´e est lie´e au fait que les mode`les sur
lesquels s’effectuent la re´solution sont imperme´ables aux changements rapides de situations. En
effet, la dynamique dans ce domaine est tre`s forte et, dans certains cas extreˆmes, les contraintes
peuvent avoir e´te´ modifie´es avant meˆme la fin de la phase de mode´lisation. D’apre`s nous, le
syste`me d’aide a` la de´cision doit permettre une modification comple`te du mode`le du proble`me.
Dans le cas contraire, les syste`mes deviendront obsole`tes de`s qu’un nouveau type de contrainte
s’ajoute au proble`me car les solutions propose´es ne sont plus re´alisables.
Finalement, une autre des limitations rencontre´es est que les algorithmes et les interfaces
sont souvent conc¸us pour re´soudre un proble`me de tourne´es de ve´hicules et non pour re´soudre
les difficulte´s rencontre´es par l’humain lorsque c’est lui qui re´sout tout ou partie du proble`me.
En effet, nous avons vu des syste`mes avec un unique algorithme de re´solution et aussi avec des
interfaces qui permettent seulement une interaction tre`s le´ge`re entre l’utilisateur et le syste`me
(modifications locales de la solution finale avec un faible support, voire aucun, de la part du
syste`me et modifications des valeurs de certaines contraintes du mode`le initial du proble`me).
Dans les syste`mes que nous avons de´crits dans le paragraphe I.2.4, certaines taˆches doivent
eˆtre re´alise´es par l’humain, comme la se´lection des ve´hicules a` utiliser, le re´ame´nagement final
des tourne´es, de manie`re a` satisfaire certaines contraintes qui n’ont pas pu eˆtre conside´re´es
dans le mode`le initial, ou la relaxation de certaines contraintes lorsque le proble`me n’est pas
re´alisable. Les syste`mes actuels n’offrent aucun support spe´cifique (ni algorithmes, ni interfaces)
pour faciliter la re´alisation de ces taˆches a` l’ope´rateur.
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Dans ce travail, nous adoptons une de´marche interdisciplinaire avec l’objectif d’aborder les
limitations qui n’ont pas e´te´ correctement traite´es auparavant. D’abord, nous re´alisons une ana-
lyse du domaine de travail (premie`re e´tape du CWA) qui permet d’identifier les objets et les
contraintes du proble`me importantes pour la re´solution. Cette analyse constitue une premie`re
e´tape dans le de´veloppement d’un syste`me d’aide a` la de´cision pour le proble`me de tourne´es de
ve´hicules. Le mode`le issu de cette analyse a vocation d’eˆtre robuste et permet de contourner les
e´cueils e´nonce´s pre´ce´demment. Il est ainsi bien adapte´ a` la prise en compte de l’humain en tant
qu’acteur du processus de de´cision et agent d’exe´cution (voir par exemple Higgins (1999, 2001)).
De plus, les contraintes du proble`me e´tant conside´re´es de manie`re exhaustive dans le mode`le, ce
dernier doit pouvoir absorber plus facilement les changements et perturbations qui surviendront
en cours d’exe´cution des plans.
Ensuite, nous pre´sentons l’architecture ge´ne´rique d’un syste`me d’aide a` la de´cision qui nous
paraˆıt bien adapte´e pour la conside´ration d’une coope´ration homme-machine. Dans cette archi-
tecture, l’humain se situe au centre du processus de prise de de´cisions. Nous avons inte´gre´ dans
le syste`me des algorithmes efficaces issus de la recherche ope´rationnelle susceptibles de fournir
un support a` l’ope´rateur pour chaque taˆche a` re´aliser au cours de la re´solution du proble`me.
Nous proposons des algorithmes pour la construction des solutions ainsi que des algorithmes de
ve´rification de la faisabilite´ des de´cisions afin d’aider l’ope´rateur humain a` prendre les de´cisions
correctes.
Les algorithmes de´die´s ne sont pas le seul support pour l’ope´rateur. Dans le cadre de la
conception d’interfaces e´cologiques (Ecological Interface Design, EID) propose´ par Rasmussen
and Vicente (1989), nous proposons des interfaces spe´cifiques pour la re´alisation de chaque taˆche.
Ces interfaces ont la particularite´ d’afficher d’une manie`re perceptivement e´vidente l’information
ne´cessaire de manie`re a` aider l’ope´rateur a` e´tablir la se´quence de de´cisions a` prendre pour la
re´solution du proble`me. Chacune des interfaces propose´es dispose d’outils d’interaction homme-
machine particuliers qui facilitent a` l’ope´rateur humain ce processus de prise de de´cisions.
Enfin, dans la logique de proposer des outils de support a` l’ope´rateur pour chaque taˆche a`
re´aliser, nous utilisons le concept d’inversion de mode`le avec le but d’aider l’ope´rateur humain
a` relaˆcher les contraintes lorsque le proble`me initial est non re´alisable ou lorsque les de´cisions
qui ont e´te´ prises de´rivent en un proble`me sans solution. Ce sujet a e´te´ tre`s peu aborde´ dans
la litte´rature, nous trouvons uniquement les travaux de Jussien (2001) ou` la relaxation des
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contraintes est aborde´ d’un point de vue strictement algorithmique. Nous pensons que la relaxa-
tion de contraintes ne peut eˆtre faite qu’avec une participation directe de l’ope´rateur humain.
L’ide´e est de concevoir des algorithmes et des interfaces avec le but de guider l’ope´rateur humain
vers les contraintes a` relaˆcher et comment faire ceci de manie`re efficace.
I.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons introduit le contexte de notre travail. Nous avons tout d’abord
pre´sente´ la proble´matique lie´e a` l’ordonnancement des transports et a` la prise de de´cisions.
Nous avons ensuite de´crit brie`vement les approches existantes pour la conception de syste`mes
interactifs, notamment le CWA (Cognitive Work Analysis) qui, a` notre avis, est la me´thode
qui favorise le plus une approche interdisciplinaire pour la conception de syste`mes d’aide a` la
de´cision. Puis, nous avons e´nume´re´ les limitations existantes dans les syste`mes d’aide a` la de´cision
actuels pour, enfin, introduire les solutions que nous proposons pour surmonter ces limitations.




Le domaine de travail
II.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous proposons une analyse du domaine de travail pour le proble`me d’ordon-
nancement des transports. Cette analyse est propose´e comme la premie`re et principale e´tape de
la me´thode CWA (Cognitive Work Analysis) (Rasmussen et al., 1994; Vicente, 1999b) pre´sente´e
dans le paragraphe I.3.2. L’analyse du domaine de travail (Work Domain Analysis – WDA) est
fonde´e sur des techniques de mode´lisation du domaine. Nous proposons une hie´rarchie d’abstrac-
tion pour la mode´lisation du domaine. Le mode`le issu de cette analyse a la vocation d’eˆtre robuste
et permet de contourner les e´cueils e´nonce´s dans le chapitre I. De plus, les contraintes ne´cessaires
pour la re´solution du proble`me e´tant conside´re´es de manie`re exhaustive dans le mode`le, ce der-
nier doit pouvoir absorber plus facilement les changements et perturbations qui surviendront en
cours d’exe´cution des tourne´es.
II.2 Analyse du domaine de travail (Work Domain Analy-
sis – WDA)
L’analyse du domaine de travail est une me´thode qui permet d’identifier les contraintes du
proble`me. Comme le pre´conisent (Rasmussen, 1985; Rasmussen et al., 1994; Vicente, 1999b), la
hie´rarchie d’abstraction constitue l’outil de mode´lisation recommande´ pour proce´der a` l’analyse
Une partie de ces travaux ont e´te´ publie´s dans Gacias et al. (2009)
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du domaine de travail. Cette hie´rarchie permet de de´crire le domaine selon diffe´rents points
de vue fonctionnels. La hie´rarchie d’abstraction appartient a` la classe des hie´rarchies stratifie´es
de´crites par Mesarovic et al. (1970). Les caracte´ristiques de cette classe de hie´rarchies sont :
– Chaque strate ou niveau est une repre´sentation du meˆme syste`me, la seule diffe´rence est que
diffe´rents niveaux apportent des descriptions ou des mode`les diffe´rents pour l’observation
du syste`me.
– Chaque niveau dispose de son propre ensemble de termes, concepts et principes.
– La se´lection d’un niveau pour de´crire un syste`me de´pend des observateurs et de leurs
connaissances et inte´reˆts pour le controˆle du syste`me.
– Les exigences de fonctionnement au sein d’un meˆme niveau apparaissent comme des con-
traintes pour la compre´hension des ope´rations aux niveaux infe´rieurs. En meˆme temps,
l’e´volution de l’e´tat du syste`me est spe´cifie´e pour l’effet des niveaux infe´rieurs sur les
niveaux supe´rieurs.
A l’origine, la hie´rarchie d’abstraction a e´te´ propose´e comme une me´thode d’analyse pour
le controˆle de processus continus. Rasmussen and Goodstein (1987) sugge`rent que l’informa-
tion basique ne´cessaire qui permet aux ope´rateurs d’identifier la se´quence comple`te de controˆle
du syste`me peut eˆtre identifie´e a` partir d’une hie´rarchie d’abstraction. Rasmussen (1985) pro-
pose cinq points de vue ou niveaux pour de´crire le domaine d’un syste`me de controˆle d’un
processus. Les niveaux les plus hauts de la hie´rarchie de´crivent l’information fonctionnelle du
domaine. Les niveaux les plus bas permettent de de´crire l’information physique. En plus de cette
de´composition “fins-moyens”, une de´composition “tout-partie” est normalement re´alise´e en pa-
ralle`le. Cette de´composition permet de conside´rer plusieurs niveaux de de´tail (e.g., syste`mes,
sous-syste`mes, composants). Du point de vue le plus fonctionnel au plus physique, les cinq ni-
veaux de de´composition habituellement utilise´s sont :
– Le niveau des objectifs fonctionnels, qui repre´sente les objectifs pour lesquels le syste`me de
travail a e´te´ conc¸u et les contraintes gouvernant les interactions entre le syste`me de travail
et son environnement.
– Le niveau des fonctions abstraites, qui repre´sente des lois permettant d’effectuer des mesures
et, par conse´quent, d’e´tablir les priorite´s qui dirigent le domaine. Ces lois et priorite´s
confe`rent une certaine re´gularite´ au comportement fonctionnel du syste`me de travail.
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– Le niveau des fonctions ge´ne´rales, qui repre´sente les fonctions fondamentales et les activite´s
de travail re´alise´es. Ces fonctions correspondent au domaine vu sous l’angle des me´canismes
qui le de´finissent.
– Le niveau des processus physiques, qui spe´cifie les caracte´ristiques et les liens des compo-
santes du domaine.
– Le niveau des formes physiques, qui constitue l’ensemble des ressources mate´rielles du do-
maine ainsi que leurs caracte´ristiques en termes d’appartenance et de localisation spatiale.
La compre´hension du syste`me de travail augmente donc avec le parcours des niveaux. Ainsi,
remonter dans la hie´rarchie d’abstraction permet une compre´hension plus profonde du sens du
syste`me de travail vis-a`-vis des objectifs a` atteindre. Inversement, descendre les niveaux ap-
porte une explication plus de´taille´e du fonctionnement du syste`me de travail pour parvenir a` ces
objectifs.
Vicente (1999c) propose une me´thode de classification pour les me´thodes d’analyse du tra-
vail. Cette classification est base´e sur les proprie´te´s de de´pendance vis-a`-vis des moyens, de
de´pendance vis-a`-vis des e´ve´nements et de pertinence du point de vue psychologique. Dans l’ar-
ticle, les diffe´rents me´thodes d’analyse de travail sont e´value´es par rapport a` ces trois proprie´te´s.
D’apre`s Vicente (1999c), l’analyse du domaine de travail a` travers une hie´rarchie d’abstraction
est la meilleure me´thode en comparaison avec des me´thodes d’analyse de la taˆche, de l’activite´
ou du syste`me.
– La de´pendance vis-a`-vis des moyens exprime le niveau de de´pendance de la technique
d’analyse par rapport aux caracte´ristiques de l’acteur (ope´rateur humain, groupe ou e´quipe
d’ope´rateurs, ordinateur, ...) qui re´alise le travail. Les techniques d’analyse inde´pendantes
vis-a`-vis des moyens sont pre´fe´rables. Ces techniques n’introduisent pas de limites lors de
la conception du syste`me d’aide a` la de´cision et favorisent aussi l’affectation de nouvelles
fonctions pour les acteurs, par exemple dans le cas d’une re-conception ou modification
du syste`me d’aide a` la de´cision. La hie´rarchie d’abstraction est une me´thode qui pre´sente
cette proprie´te´ d’inde´pendance vis-a`-vis des moyens, car a` aucun moment la description du
domaine n’est de´pendante des acteurs qui exe´cutent les taˆches.
– La de´pendance vis-a`-vis des e´ve´nements spe´cifie si la technique d’analyse est utilise´e pour
identifier les besoins d’information pour l’assistance a` l’ope´rateur humain de manie`re inde´-
pendante a` une classe d’e´ve´nement, taˆche, situation ou contexte. L’inde´pendance vis-a`-vis
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des e´ve´nements permet de soutenir l’ope´rateur meˆme dans des situations non familie`res qui
n’ont pas e´te´ pre´vues lors de la conception du syste`me d’aide a` la de´cision. La hie´rarchie
d’abstraction est inde´pendante vis-a`-vis des e´ve´nements. En effet, la de´composition n’est
pas base´e sur l’e´nume´ration de tous les e´ve´nements connus mais sur l’identification des
contraintes du domaine dans le fonctionnement habituel du syste`me de travail.
– La pertinence du point de vue psychologique spe´cifie la capacite´ de la technique d’analyse
a` produire comme re´sultat une repre´sentation ou mode`le psychologiquement plausible. Vi-
cente (1999c) pre´sente la hie´rarchie d’abstraction comme une me´thode pertinente du point
de vue psychologique. L’auteur affirme que la me´thode se focalise sur l’identification des
objectifs fonctionnels majeurs du syste`me de travail et que ceux-ci sont des objectifs perti-
nents pour l’ope´rateur humain. Dans l’article, cette affirmation est argumente´e par le fait
que le comportement humain est d’une manie`re ge´ne´rale fortement dirige´ par les objectifs.
Dans Vicente and Rasmussen (1992), l’auteur renforce cet argument en s’appuyant sur
quelques re´sultats empiriques qui affirment que la manie`re de raisonner des ope´rateurs hu-
mains lors de la re´solution d’un proble`me peut eˆtre repre´sente´e au travers d’une hie´rarchie
d’abstraction.
Les proprie´te´s de´sirables pour une me´thode d’analyse de syste`mes de travail sont donc ;
l’inde´pendance vis-a`-vis des moyens, l’inde´pendance vis-a`-vis des e´ve´nements et la pertinence du
point de vue psychologique du re´sultat de l’analyse de manie`re a` que le syste`me de support conc¸u
a` partir de l’analyse soit capable, en tout instant, de re´pondre aux besoins de l’ope´rateur.
L’analyse d’un domaine se veut la plus exhaustive possible. Une connaissance approfondie
du domaine e´tudie´ est donc ne´cessaire pour la re´alisation de l’analyse. Comme Vicente (1999a)
le pre´tend, une de´composition de ce type doit promouvoir des interfaces, dites “e´cologiques”,
menant a` une meilleure performance que les interfaces traditionnelles (voir paragraphe IV.2). La
hie´rarchie doit eˆtre conside´re´e comme un outil de repre´sentation du domaine de contraintes qui est
utilise´ comme support pour le concepteur. Il est alors ne´cessaire de de´terminer de fac¸on exhaustive
les caracte´ristiques les plus importantes du domaine lors de la de´composition. Ne´anmoins, les
tentatives de de´composition de proble`mes d’ordonnancement et de transport propose´es dans
la litte´rature utilisent des approches parfois contradictoires et ouvrent certains de´bats sur la
de´marche a` suivre pour la de´composition de ce type de domaines (intentionnels mais dynamiques
en meˆme temps) (Krosner et al., 1989; Kinsley et al., 1994; Wong et al., 1998; Higgins, 1999).
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II.2.1 Analyse du domaine de travail dans les proble`mes d’ordonnan-
cement
La CWA s’est ave´re´e une me´thode efficace pour la conception d’outils de controˆle de syste`mes
physiques fonde´s sur des lois physiques. Des exemples, parmi d’autres, sont l’analyse du domaine
pour la supervision des centrales nucle´aires (Itoh et al., 1995) ou e´lectriques (Burns, 2000), ou
encore l’analyse pour le processus de fabrication de ciment (van Paassen, 1995). Ces analyses
ont e´te´ mene´es dans des syste`mes de travail causaux ou` l’e´tat du domaine est dirige´ par les lois
du domaine qui s’imposent a` l’utilisateur. Toutefois, dans les syste`mes de travail intentionnels
(comme le proble`me d’ordonnancement ou de transport), l’utilisateur est le centre du domaine
et l’e´tat de celui-ci est prioritairement de´termine´ par ses intentions. Dans la litte´rature, nous
pouvons trouver quelques tentatives (rares) d’application de la me´thode CWA dans des domaines
intentionnels (Wong et al., 1998; Higgins, 2001; Morineau et al., 2005).
Le tableau II.1 montre les diffe´rentes de´compositions des domaines qui ont e´te´ propose´es pour
les proble`mes d’ordonnancement et de transport. Nous pouvons observer des de´compositions rela-
tivement diffe´rentes pour des domaines tre`s similaires. Ceci est duˆ aux diffe´rents me´thodes utilise´s
pour l’analyse. Certaines de´compositions sont fortement focalise´es sur le domaine avec l’utilisa-
tion de termes comme “masse” ou “retard” qui sont des concepts inde´pendants des e´ve´nements
et des moyens. D’un autre coˆte´, d’autres de´compositions s’appuient sur des activite´s humaines
pour de´finir le domaine (e.g., “satisfaire les plans de production”) ou font re´fe´rence a` des moyens
spe´cifiques (e.g., “enregistrer appel”).
Ces diffe´rents points de vue mettent en e´vidence les difficulte´s auxquelles les chercheurs sont
confronte´s lors de l’analyse de domaines pour les syste`mes d’ordonnancement et de transport.
La description du domaine pour les syste`mes intentionnels est parfois difficile a` de´terminer.
Dans les syste`mes physiques, la situation e´volue de fac¸on inde´pendante de l’humain. D’un autre
coˆte´, dans les syste`mes intentionnels, la plupart des e´volutions et changements de´pendent des
de´cisions prises par l’humain. Ceci est la diffe´rence par exemple entre la supervision d’une centrale
e´lectrique et la conception d’un horaire de trains propose´e par un ope´rateur. Cette diffe´rence
est particulie`rement importante dans le plus bas niveau de la hie´rarchie (les objets physiques).
Dans le tableau II.1, nous trouvons les machines dans les niveaux des objets physiques des
diffe´rentes de´compositions propose´es pour les proble`mes d’ordonnancement. L’ope´rateur peut
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Tab. II.1 – Diffe´rentes tentatives de de´composition de domaines intentionnels (ordonnancement
et transport)
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de´cider d’utiliser les machines dans un mode inhabituel, de manie`re a` faciliter la production.
Si le but du WDA est d’e´nume´rer les actions possibles sur le domaine, le concepteur doit alors
inclure ce type d’utilisation des machines non habituelles, cela ame`ne a` une de´composition qui
n’est plus inde´pendante par rapport aux e´ve´nements et aux moyens.
Dans la litte´rature, nous identifions deux approches oppose´es pour la de´composition du do-
maine pour les proble`mes d’ordonnancement et de transport. Wong et al. (1998) proposent une
tentative de de´composition pour un syste`me d’ordonnancement de transports (planification des
ambulances). Des activite´s humaines sont incluses dans la de´composition et les auteurs arrivent a`
la conclusion que la me´thode n’est pas ide´ale pour la mode´lisation de syste`mes intentionnels. Ha-
jdukiewicz et al. (1999) re´pliquent avec une proposition de la me´thode WDA applique´e a` la
logistique militaire et mettent en e´vidence les avantages de la me´thode pour la mode´lisation de
ce type de syste`mes.
Ces deux approches apparaissent aussi dans les proble`mes d’ordonnancement. Krosner et al.
(1989) e´voquent les limites de la hie´rarchie d’abstraction pour la de´composition du domaine de
ce type de proble`mes. Les auteurs remarquent les difficulte´s a` trouver une continuite´ entre les
niveaux de la hie´rarchie dans les syste`mes discrets, contrairement aux controˆle de processus conti-
nus ou` les processus sont les reflets d’une re´alite´ physique guide´e par des lois stables. Les auteurs
finissent par proposer une sous-division des niveaux de la hie´rarchie selon la nature de l’agent
d’exe´cution du processus (automatique ou humain), ce qui rend la de´composition comple`tement
de´pendante des acteurs d’exe´cution. Kinsley et al. (1994) critiquent cette approche et de´veloppent
une autre tentative de de´composition pour ce type de proble`mes. Cependant, les auteurs ren-
contrent des difficulte´s a` de´composer le domaine. Par exemple, ils ont recours au terme “prio-
rite´s” (dans les niveaux de fonctions abstraites) dont l’e´volution de´pend des de´cisions humaines
et non du fonctionnement du syste`me. En effet, lors de la de´composition du domaine, les auteurs
relaxent encore une fois la contrainte d’inde´pendance vis-a`-vis des moyens. En conse´quence, l’in-
terface conc¸ue a` partir de la de´composition perd partiellement la proprie´te´ d’eˆtre capable d’agir
face a` l’impre´vu, comme c’est le cas dans les de´compositions base´es sur des agents d’exe´cution
spe´cifiques.
Dans Higgins (1999, 2001), le proble`me est aborde´ d’un autre point de vue. L’auteur conside`re
l’ordonnancement comme le re´sultat d’un agent (humain ou ordinateur) et non comme le re´sultat
du domaine de contraintes. Par conse´quent, la de´composition reste inde´pendante vis-a`-vis des
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e´ve´nements et des moyens. En contrepartie, certaines contraintes ne´cessaires pour assister l’hu-
main ne sont plus pre´sentes dans l’interface finale, ce qui remet en question la pertinence psy-
chologique de l’interface. Le but de la me´thode CWA est de concevoir des interfaces qui per-
mettent une perception facilite´e des contraintes du proble`me. Un domaine de contraintes non
comple`tement accessible dans la de´composition peut impliquer une repre´sentation incomple`te ou
meˆme incorrecte et cela peut limiter les possibilite´s d’action de l’ope´rateur humain.
Pour la mode´lisation des domaines intentionnels, les deux approches de la litte´rature pro-
posent donc soit de relaˆcher la proprie´te´ d’inde´pendance vis-a`-vis des moyens, soit de favoriser
une repre´sentation incomple`te du domaine avec le risque de re´duire la pertinence psychologique
de l’interface conc¸ue a` partir de la de´composition. Nous conside´rons qu’une repre´sentation in-
comple`te du domaine s’ave`re insuffisante pour assister l’ope´rateur humain dans son travail quo-
tidien. De plus, la de´pendance vis-a`-vis des moyens peut entraˆıner des inconve´nients dans les
proble`mes de transport. Les ope´rateurs humains mettent en place des strate´gies ou des connais-
sances spe´cifiques qui permettent par exemple de relaˆcher des contraintes. Si ces aspects ne sont
pas pris en compte dans la de´composition, celle-ci ne serait plus pertinente d’un point de vue
psychologique. Par contre, si ces aspects sont pris en compte, comme dans les me´thodes d’analyse
de la taˆche, la de´composition devient de´pendante des e´ve`nements et des moyens existants.
Nous proposons dans le paragraphe suivant une me´thode qui permet d’identifier les actions
possibles a` partir de l’e´nume´ration des contraintes qui peuvent eˆtre e´ventuellement relaˆche´es par
l’ope´rateur humain.
II.3 Approche propose´e pour l’analyse du domaine
Dans ce paragraphe, nous re´alisons une analyse du domaine pour le proble`me de l’ordonnan-
cement des transports. Pour cela, nous proposons de commencer par l’e´nume´ration de toutes les
variantes possibles du proble`me de tourne´es de ve´hicules que nous trouvons dans la litte´rature.
Cette de´marche permet de lister et d’identifier les caracte´ristiques (objets physiques, contraintes
particulie`res, objectifs, ...) de chaque variante de fac¸on a` les inclure dans la de´composition du do-
maine. Dans l’interface re´sultante, les diffe´rentes possibilite´s de proce´der seront prises en compte
meˆme si elles ne sont pas essentielles de manie`re constante ou qu’elles n’ont pas e´te´ re´ve´le´es par
l’analyse de taˆches. Par exemple, dans certaines variantes du proble`me de tourne´es de ve´hicules,
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il existe la possibilite´ de pouvoir louer un ve´hicule avec un certain couˆt associe´. Si l’ope´rateur
humain se trouve face a` un proble`me ou` les ve´hicules disponibles ne sont pas suffisants pour
satisfaire la demande des clients avec un de´lai de temps acceptable, une solution possible est
l’affectation d’un ve´hicule supple´mentaire pour servir certains clients. Si cette option n’est pas
anticipe´e par le concepteur, le syste`me d’assistance serait incomplet et inade´quat pour aider
re´ellement l’ope´rateur pour la re´solution du proble`me.
II.3.1 Hie´rarchie d’abstraction
Nous proposons une hie´rarchie d’abstraction pour le domaine de travail d’un syste`me d’or-
donnancement du transport.
La hie´rarchie d’abstraction structure le proble`me en diffe´rents niveaux de raisonnement du
point de vue de l’ope´rateur. Cette hie´rarchie a pour but d’identifier les diffe´rentes possibilite´s
d’action dans le domaine sans rentrer dans des strate´gies particulie`res. Par exemple, si l’inte´reˆt
est de re´duire le couˆt total d’un ensemble de routes, l’ope´rateur humain peut agir sur la capacite´
graˆce a` une diminution du nombre de ve´hicules a` utiliser (avec e´ventuellement des ve´hicules
surcharge´s), ou encore en ge´rant le temps, e.g., l’ope´rateur peut re´duire le temps de route s’il
de´cide de ne pas servir certains clients (qui est une autre possibilite´ dans certaines variantes du
proble`me de tourne´es de ve´hicules).
La hie´rarchie d’abstraction permet non seulement d’identifier les possibilite´s d’action de
l’ope´rateur humain, mais permet e´galement de tracer efficacement la propagation des effets dans
le domaine de travail comme conse´quence de ces actions. Le but du WDA est alors de fournir
une de´composition du proble`me (identification des limites structurelles du syste`me de travail,
identification des contraintes,. . .) qui sera utilise´e comme fondement a` la conception d’un syste`me
d’aide a` la de´cision ge´ne´rique. Dans certains cas, plusieurs repre´sentations des diffe´rents niveaux
d’abstraction sont possibles. Nous avons de´cide´ de conserver la repre´sentation qui reste la plus
ge´ne´rique ou qui favorise la clarte´ de la de´composition.
Les niveaux de la de´composition
Les niveaux de de´composition ont e´te´ introduits dans le paragraphe II.2. Les cinq niveaux
s’ave`rent ne´cessaires pour la description du domaine de travail. Les trois niveaux fonctionnels
sont bien adapte´s a` la typologie du proble`me, par contre le de´bat est plus ouvert lorsqu’on
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conside`re la pertinence du niveau des processus physiques dans ce type de proble`mes. Wong
et al. (1998) de´finissent dans ce niveau des actions a` re´aliser qui peuvent eˆtre conside´re´es comme
la strate´gie a` suivre (identifier l’ambulance la plus proche, ve´rifier la compatibilite´ avec l’urgence,
...) pour l’affectation de l’ambulance a` l’urgence (voir tableau II.1). Nous avons de´cide´ de de´finir
dans ce niveau les aspects statiques apporte´s par les objets physiques, plus particulie`rement les
capacite´s, les contraintes et les requeˆtes spe´cifie´es par ces objets. Finalement, dans le niveau des
objets physiques, nous conside´rons les objets, leurs caracte´ristiques physiques et leur localisation
spatiale.
Les objectifs fonctionnels. Le premier niveau d’abstraction de´crit d’une part les objectifs
du syste`me de travail vis-a`-vis de son environnement et d’autre part les contraintes externes im-
pose´es par l’environnement. Les objectifs du syste`me de travail peuvent eˆtre se´pare´s en objectifs
primaires et objectifs secondaires.
Les objectifs primaires de´finissent les raisons de l’existence du syste`me de travail dans son
environnement. L’objectif primaire du syste`me de travail est de transporter des marchandises ou
passagers en prenant en compte les demandes des clients. Habituellement, les objectifs secondaires
expriment les valeurs des personnes dans le syste`me de travail. Une entreprise de transports
cherche a` faire des be´ne´fices ; une manie`re de contribuer a` l’atteinte de ce but est la minimisation
des couˆts. D’autres objectifs comme la se´curite´ ou le respect des normes le´gislatives peuvent eˆtre
aussi conside´re´s a` ce niveau de la de´composition. Nous pouvons conside´rer que l’importance de ces
objectifs secondaires est limite´e dans la de´composition lorsque l’on conside`re la hie´rarchie comme
un outil d’aide pour le concepteur. En effet, si la de´composition est pertinente, les contraintes et
limites lie´es a` ces objectifs vont de toute fac¸on apparaˆıtre dans la de´composition.
Le niveau des objectifs fonctionnels de´crit aussi les contraintes externes impose´es par l’en-
vironnement sur le domaine de travail. Normalement, ces contraintes expriment les valeurs de
l’environnement et de la socie´te´. Dans le domaine analyse´, la contrainte externe est l’exigence
d’un niveau minimal de la qualite´ de service client. En tant qu’entreprise de services, la contrainte
externe est fortement lie´e a` l’objectif primaire du syste`me de travail. La qualite´ de service est
satisfaite uniquement lorsque le transport des marchandises ou passagers est re´alise´ en satisfai-
sant les requeˆtes des clients. En effet, si la contrainte externe est satisfaite, l’objectif principal
du syste`me de travail sera aussi atteint.
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Finalement, nous observons que les diffe´rents objectifs de ce niveau peuvent parfois eˆtre
oppose´s. Par exemple, un retard dans la livraison d’un client peut entraˆıner une re´duction des
couˆts par le fait que la distance parcourue est plus courte.
Fonctions abstraites. Ce niveau d’abstraction repre´sente des crite`res pour mesurer le progre`s
du syste`me de travail vers les objectifs fonctionnels. Nous avons de´cide´ de de´finir les concepts
dont les crite`res de´rivent, plutoˆt que de de´crire les crite`res proprement dits. Les avantages de
de´crire les concepts et non les crite`res sont que la ge´ne´ricite´ de l’analyse est favorise´e et que le
syste`me de support sera preˆt a` traiter avec des objectifs e´tablis au pre´alable mais aussi avec des
objectifs conflictuels inattendus.
Pour juger si les objectifs fonctionnels sont atteints, nous devons e´valuer la gestion de la
capacite´ et la gestion du temps. Dans notre syste`me de travail les objectifs principaux vont eˆtre
satisfaits par une gestion efficace de la capacite´ et du temps disponible. Nous conside´rons que
la gestion de la distance parcourue est e´galement comprise dans la gestion du temps. A titre
d’exemple, nous pouvons conside´rer deux des crite`res les plus importants pour les proble`mes de
tourne´es de ve´hicules : la minimisation du nombre de ve´hicules et la minimisation de la distance
parcourue par les ve´hicules. Ces deux crite`res de´rivent respectivement de la gestion de la capacite´
et de la gestion du temps.
Les concepts appartenant a` ce niveau d’abstraction permettent de raisonner a` partir des
principes de base lorsque les ope´rateurs sont confronte´s a` des situations inattendues ou non
familie`res. Par exemple, si un nouveau client demande a` eˆtre livre´ alors meˆme que la tourne´e est
de´ja` planifie´e, l’ope´rateur humain doit alors raisonner en termes de nouvelles requeˆtes temporelles
et de capacite´ avant de prendre la de´cision d’introduire le client dans les tourne´es.
Les deux objectifs fonctionnels sont lie´s aux concepts de ce niveau. En effet, la minimisation
des couˆts de´pend de l’efficacite´ de la gestion de la capacite´ et du temps. Le client est satisfait
lorsqu’il est livre´ dans la pe´riode pre´vue, ce qui implique de ge´rer simultane´ment la capacite´ et
le temps disponible pour l’atteinte de cet objectif.
Nous remarquons que les deux concepts peuvent eˆtre lie´s et parfois oppose´s ; une gestion
efficace de la capacite´ qui minimise le nombre de ve´hicules peut entraˆıner des faiblesses dans la
gestion du temps disponible (retards dans les livraisons, augmentation de la distance parcourue,
...), et vice versa. Arriver a` un compromis est parfois ne´cessaire afin d’atteindre les objectifs du
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premier niveau.
Fonctions lie´es aux objectifs. Ce niveau d’abstraction de´crit les fonctions qu’il faut remplir
pour atteindre les objectifs fonctionnels. L’ope´rateur humain doit coordonner et ge´rer les fonc-
tions ne´cessaires pour re´soudre le proble`me et les contraintes qui doivent eˆtre satisfaites afin de
proposer une solution garantissant une bonne qualite´ de service tout en minimisant les couˆts.
Les principales contraintes du domaine de travail ont e´te´ identifie´es a` partir de l’analyse des
diffe´rentes variantes re´elles et acade´miques du proble`me de tourne´es de ve´hicules rencontre´es
dans la litte´rature (voir le paragraphe I.2). Meˆme si chaque variante pre´sente des particularite´s,
nous pouvons conside´rer que les fonctions spe´cifie´es a` ce niveau couvrent une large partie des
proble`mes d’ordonnancement des transports.
Les fonctions qu’il faut remplir pour arriver a` une gestion efficace de la capacite´ sont : la
satisfaction des contraintes lie´es au volume a` transporter, la satisfaction des contraintes lie´es
au poids a` transporter, la se´lection des itine´raires a` parcourir et la satisfaction des contraintes
existantes entre les objets (contraintes d’incompatibilite´, contraintes d’affectation, contraintes de
pre´ce´dence, ...). Ce sont les fonctions qui ont une influence directe sur la gestion de la capacite´.
Si l’inte´reˆt de l’ope´rateur humain est d’ame´liorer un crite`re qui de´rive de la gestion de la capa-
cite´, l’ope´rateur a la possibilite´ d’agir soit de fac¸on directe sur ces fonctions (par exemple les
contraintes peuvent eˆtre relaˆche´es et les fonctions ne seront plus remplies) soit de fac¸on indirecte
(avec la modification des objets ou des caracte´ristiques des objets qui ont un rapport avec les
fonctions). Les possibilite´s d’agir qui ont une influence sur la gestion de la capacite´ sont : (1)
agir sur la disponibilite´ des ve´hicules de fac¸on a` modifier la capacite´ disponible en volume et
en poids ; (2) agir sur la demande des clients de manie`re a` modifier les besoins de capacite´ en
volume et en poids ; et (3) agir sur les contraintes d’affectation qui peuvent avoir un impact sur
la gestion de la capacite´. Par exemple, si deux clients doivent impe´rativement eˆtre servis par le
meˆme ve´hicule, cette contrainte peut mener a` une gestion de la capacite´ inefficace qui pourrait
e´ventuellement entraˆıner une augmentation des couˆts ; dans ce cas l’ope´rateur peut de´cider de
ne pas servir un des clients de manie`re a` atteindre l’objectif de minimiser les couˆts.
Les fonctions en relation avec la gestion du temps sont : la se´lection des itine´raires a` parcourir
par les ve´hicules, satisfaire les temps ne´cessaires pour servir chaque client (temps de charge,
temps de de´charge, temps de re´paration, ...), satisfaire les feneˆtres de temps de service des clients
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et de temps de travail des conducteurs et satisfaire les contraintes existantes entre les objets. La
se´lection des itine´raires est la seule fonction qui ne consiste pas a` satisfaire une contrainte du
proble`me. L’ope´rateur avec le support du syste`me d’aide a` la de´cision doit faire la se´lection des
itine´raires a` suivre pour chaque ve´hicule. Une se´lection d’itine´raires inade´quate peut mener a` une
gestion du temps inefficace qui pourrait e´ventuellement entraˆıner des conse´quences importantes
sur les objectifs fonctionnels du syste`me de travail. Si l’objectif est d’ame´liorer les crite`res qui
sont lie´s a` la gestion du temps, les possibilite´s sont : (1) agir sur les routes de manie`re a` modifier
le temps de trajet des ve´hicules, pour ce faire l’ope´rateur humain dispose de plusieurs options,
comme de forcer les conducteurs a` conduire plus vite ou de modifier l’ordre de service des clients ;
(2) agir sur le temps ne´cessaire pour servir les clients en ajoutant par exemple un travailleur
supple´mentaire dans les ve´hicules ou en prenant la de´cision de ne pas servir certains clients ;
(3) agir sur les feneˆtres de temps de travail des conducteurs, par exemple avec la proposition
d’heures supple´mentaires ; (4) agir sur les feneˆtres de temps des clients, de manie`re a` e´viter les
retards dans les livraisons ; et finalement (5) agir sur les contraintes d’affectation qui ont une
influence sur la gestion du temps.
L’ope´rateur dispose donc de plusieurs possibilite´s d’action pour chaque fonction de manie`re
a` trouver une solution qui respecte les objectifs du syste`me de travail.
Processus lie´s aux objets. Ce niveau de la hie´rarchie de´crit le syste`me de travail a` partir
des capacite´s et limitations fonctionnelles des objets physiques. Le but est de de´finir quelles sont
les capacite´s et les limitations apporte´es par les objets physiques au syste`me de travail. Ces
proprie´te´s sont ne´cessaires pour arriver a` remplir les fonctions lie´es aux objectifs.
Dans notre syste`me de travail, les objets physiques de´finissent le re´seau routier. La position
ge´ographique des clients et des de´poˆts et les caracte´ristiques des ve´hicules et des produits (vitesse
maximale, produits dangereux, les remorques, ...) de´finissent le re´seau routier du proble`me. Ce
re´seau routier a une forte influence dans la de´termination des itine´raires a` suivre par les ve´hicules.
Le second concept de ce niveau est la disponibilite´ des objets physiques conside´re´s comme
les ressources du proble`me (les ve´hicules et les conducteurs). La disponibilite´ de ces ressources
de´terminent la capacite´ de transport disponible (le volume et le poids) mais entraˆıne aussi des
contraintes temporelles comme les feneˆtres de temps de travail des conducteurs qui doivent eˆtre
respecte´es. Nous avons recours a` ce terme pour souligner la possibilite´ d’utiliser les ve´hicules et
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conducteurs disponibles, mais aussi pour indiquer la capacite´ disponible en ce qui concerne le
volume et le poids.
Les clients et les produits spe´cifient le troisie`me concept du niveau : les demandes du proble`me.
Les demandes n’entraˆınent pas seulement des besoins en capacite´. Les contraintes temporelles
telles que les feneˆtres de temps des clients et les temps de service de chaque client doivent
aussi eˆtre prises en compte. La satisfaction de ces contraintes doit eˆtre assure´e pour arriver a`
atteindre un service client satisfaisant. La capacite´ disponible fournie par les ressources (ve´hicules
et conducteurs) et la capacite´ requise par le demande sont les concepts que l’ope´rateur doit
prendre en conside´ration pour satisfaire les contraintes de capacite´ (contraintes de volume et de
poids).
Finalement, nous conside´rons que les attributs de ce niveau (la disponibilite´ des ressources,
le re´seau routier spe´cifie´ par les objets physiques et les requeˆtes clients) spe´cifient un ensemble
de contraintes entre les objets physiques qui doivent eˆtre satisfaites. Ces contraintes ont e´te´
rassemble´es sous le nom de contraintes entre les objets physiques. Les contraintes d’affectation,
ou inclusion, et de non affectation, ou exclusion, sont prises en compte dans cet ensemble de
contraintes. Par exemple, si un ve´hicule a des difficulte´s d’acce`s chez un client, alors une nouvelle
contrainte d’exclusion entre le client et le ve´hicule est conside´re´e.
Objets physiques. Les objets physiques du syste`me de travail sont : les ve´hicules, les conduc-
teurs, les marchandises, les de´poˆts et les clients. Dans ce niveau, nous conside´rons les objets mais
aussi les caracte´ristiques en termes d’appartenance et de localisation spatiale. Ainsi, par exemple
dans le cas des ve´hicules, nous conside´rons dans ce niveau : la capacite´ de transport du ve´hicule
(volume, poids et longueur), la vitesse (limite et moyenne), le type (licence, produits, ...), le couˆt
d’utilisation et la localisation ge´ographique du ve´hicule (affectation a` un de´poˆt).
Les liens entre les niveaux
La nature des liens entre les niveaux de la hie´rarchie d’abstraction est de type fins-moyens.
Cette relation peut eˆtre caracte´rise´e a` partir du triplet comment-quoi-pourquoi. Les concepts
de chaque niveau spe´cifient ce qui est conside´re´. Le rapport du concept avec le niveau infe´rieur
est de spe´cifier comment le concept peut eˆtre imple´mente´ ou re´alise´. Ces concepts re´pondent a`
la question “comment doit-il eˆtre re´alise´ ?”. Le rapport du concept avec le niveau supe´rieur est
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d’indiquer les fins ou pourquoi le concept est pre´sent dans l’analyse du domaine de travail. Ces
concepts du niveau supe´rieur re´pondent a` la question “pourquoi doit-il eˆtre re´alise´ ?”
Le triplet est clairement respecte´ dans les niveaux fonctionnels de la de´composition (les objec-
tifs fonctionnels, les valeurs et les mesures de priorite´ et les fonctions ge´ne´rales). Si nous pennons
comme exemple la gestion de la capacite´ du niveau des fonctions abstraites, ce concept spe´cifie
ce qui doit eˆtre re´alise´. La relation entretenue avec les objectifs fonctionnels concerne la finalite´ :
Pourquoi une gestion de la capacite´ efficace doit-elle eˆtre respecte´e ? Pour atteindre la minimi-
sation des couˆts et arriver a` offrir un service client satisfaisant. La relation entretenue avec les
fonctions ge´ne´rales rele`ve des moyens employe´s : Comment une gestion de la capacite´ efficace
est-elle atteinte ? Avec la satisfaction des contraintes de capacite´, avec la proposition d’itine´raires
efficients pour les ve´hicules et avec la conside´ration des contraintes entre les objets physiques.
En ce qui concerne les niveaux physiques de la de´composition, le rapport fins-moyens entre les
concepts est moins e´vident. Ceci est duˆ au fait que les concepts du niveau des processus physiques
ne sont pas vraiment des processus. Les termes de la de´composition dans ce niveau (la disponibi-
lite´ des ressources et de la capacite´, le re´seau routier spe´cifie´ par les positions ge´ographiques et les
caracte´ristiques des objets et les requeˆtes et demandes des clients) repre´sentent les contributions
des objets physiques plutoˆt a` travers des concepts statiques (capacite´, routes, demandes) qu’au
travers de processus. Cependant, le rapport fins-moyens est aussi respecte´. Par exemple, pour
le concept de la disponibilite´ du niveau de processus physiques, la nature de la relation entre la
disponibilite´ et le niveau des fonctions ge´ne´rales est de finalite´ : Pourquoi les ressources dispo-
nibles (ve´hicules et conducteurs) et la capacite´ disponible (volume et poids) sont-il conside´re´es
dans le syste`me de travail ? Les ressources sont conside´re´es pour la se´lection des itine´raires et
pour satisfaire les contraintes spe´cifie´es par les limitations introduites par les ve´hicules et les
conducteurs. La disponibilite´ de capacite´ est conside´re´e pour arriver a` satisfaire les contraintes
de capacite´. Inversement, la nature de la relation entre la satisfaction de la contrainte lie´e au
volume et le niveau des processus physiques est d’identifier les moyens : Comment la satisfaction
du volume est-elle atteinte ? En respectant que le volume fourni par les ressources disponibles est
suffisant pour satisfaire le volume requis par les demandes des clients.
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Une hie´rarchie d’abstraction pour l’ordonnancement des transports








































Fig. II.1 – Analyse du domaine de travail a` travers une hie´rarchie d’abstraction pour le proble`me
d’ordonnancement des transports
II.3.2 Analyse du domaine de validite´ de la de´composition
Une fois la hie´rarchie d’abstraction propose´e, nous allons passer en revue les diffe´rentes va-
riantes du proble`me de tourne´es de ve´hicules de manie`re a` de´terminer le de´gre´ de ge´ne´ricite´ de
la de´composition. L’objectif est d’identifier les variantes du proble`me de tourne´es de ve´hicules
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qui sont couvertes par la de´composition et celles qui ne le sont pas. Pour cela, nous utilisons
le sche´ma de classification pour les proble`mes de tourne´es de ve´hicules propose´ par Desrochers
et al. (1990) et les extensions de´ja` introduites dans le paragraphe I.2.3. Desrochers et al. (1990)
proposent quatre grands champs pour la classification des proble`mes. Le premier champ spe´cifie
les caracte´ristiques et les contraintes concernant les clients et les de´poˆts. Le deuxie`me champ
spe´cifie les caracte´ristiques des ve´hicules. Le troisie`me champ spe´cifie d’autres caracte´ristiques
du proble`me qui ne concernent ni les clients, ni les de´poˆts, ni les ve´hicules. Finalement, le dernier
champ concerne la fonction objectif du proble`me.
Dans les paragraphes qui suivent, nous allons e´nume´rer les options pour chaque champ de la
classification, de manie`re a` identifier quelles sont les extensions du proble`me qui sont repre´sente´es
par la hie´rarchie d’abstraction propose´e.
Caracte´ristiques des clients et des de´poˆts
Dans le sche´ma de classification, ce champ est divise´ en quatre sous-champs. Le premier
de ces sous-champs spe´cifie le nombre de de´poˆts du proble`me. Il existe des proble`mes avec un
seul de´poˆt et des proble`mes avec de multiples de´poˆts. Ces derniers correspondent a` la variante
MDVRP pre´sente´e dans le paragraphe I.2.3. La hie´rarchie d’abstraction propose´e reste ade´quate
pour les proble`mes avec un unique ou plusieurs de´poˆts.
Le deuxie`me champ spe´cifie les caracte´ristiques de la demande. Ce champ de´finit trois ca-
racte´ristiques diffe´rentes. D’abord, la premie`re caracte´ristique spe´cifie la mode´lisation des clients
dans le graphe. Les clients peuvent eˆtre mode´lise´s par des sommets, par des arcs (proble`me connu
sous le nom de CARP) ou peuvent eˆtre aussi mode´lise´s par un couple origine-destination de deux
sommets (ce qui peut eˆtre vu comme un proble`me du type VRPPD). La de´composition propose´e
ne limite pas la mode´lisation des clients dans les graphes. Dans la hie´rarchie d’abstraction, le
re´seau routier de´finit la position ge´ographique des clients et des de´poˆts et les axes routiers exis-
tants entre ces localisations. En aucun cas, la mode´lisation choisie pour ces objets physiques n’est
de´finie dans la hie´rarchie d’abstraction.
La seconde caracte´ristique spe´cifie la nature de la demande. Les demandes peuvent toutes
eˆtre de la meˆme classe (livraisons ou collectes) ou avoir des demandes mixtes entre livraisons et
collectes. Nous pouvons rapprocher ce dernier cas des variantes VRPB (Vehicle Routing Problem
with Backhauls) ou VRPPD (Vehicle Routing Problem with Pick-up and Deliveries) pre´sente´es
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dans le paragraphe I.2.3. La troisie`me caracte´ristique spe´cifie si les demandes sont de´terministes
ou stochastiques. La mode´lisation des demandes avec des variables ale´atoires correspond a` la
variante connue sous le nom de VRPSD (Vehicle Routing Problem with Stochastic Demand).
Nous observons que la de´composition propose´e est pertinente pour toute classe de demandes
(livraisons, collectes ou mixtes). Inde´pendamment du type de demande, les contraintes lie´es a`
la limite de capacite´ (volume et poids) doivent eˆtre satisfaites. D’un autre coˆte´, la possibilite´
de conside´rer des demandes stochastiques n’est pas refle´te´e dans la de´composition. Toutefois, le
but est de concevoir un syste`me d’aide a` la de´cision qui soit capable d’assister l’ope´rateur meˆme
dans les situations qui n’ont pas e´te´ pre´vues par avance. Pour cette raison, nous pensons qu’il
n’est pas ne´cessaire d’introduire une mode´lisation avec des variables ale´atoires pour repre´senter
l’incertitude. En effet, si la conception du syste`me d’aide a` la de´cision est pertinente, le syste`me
va fournir a` l’ope´rateur humain les outils pour arriver a` ge´rer cette incertitude.
Le troisie`me sous-champ spe´cifie les contraintes temporelles des clients et des de´poˆts. Ces
contraintes sont mode´lise´es par des feneˆtres de temps possibles pour l’horaire de passage chez les
clients. Cette extension du proble`me est connue sous le nom de VRPTW ou VRPMTW lorsqu’une
ou plusieurs feneˆtres de temps sont disponibles pour chaque client. Ces diffe´rentes variantes sont
aussi prises en compte dans la hie´rarchie d’abstraction. Les clients imposent ces contraintes
temporelles et la satisfaction de ces feneˆtres de temps fait partie des fonctions ne´cessaires a`
remplir dans la hie´rarchie d’abstraction de manie`re a` atteindre une bonne qualite´ dans le service
client.
La dernie`re caracte´ristique spe´cifie les contraintes de se´lection de clients. Diffe´rentes variantes
du proble`me peuvent eˆtre conside´re´es : une unique planification doit eˆtre re´alise´e ou plusieurs
planifications doivent eˆtre faites sur une pe´riode de temps (comme dans le Periodic Vehicle
Routing Problem et dans l’Inventory Routing Problem). Cette dernie`re variante du proble`me
avec planifications multiples de tourne´es sur un horizon de temps n’est pas incluse dans la
hie´rarchie propose´e. Les concepts de pe´riodicite´ ou de fre´quence de service des clients n’appa-
raissent pas dans la de´composition. L’analyse du domaine re´alise´e ne repre´sente donc pas les
limites structurelles du proble`me lorsque l’ope´rateur est confronte´ a` un proble`me de tourne´es de
ve´hicules pe´riodique. Cependant, ce type de proble`mes est habituellement de´compose´ en deux
sous-proble`mes pour eˆtre re´solu. Dans un premier temps, un proble`me d’affectation des clients
pour chaque pe´riode de temps est re´solu, puis les tourne´es de ve´hicules journalie`res sont de´finies.
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Dans ce cas, la de´composition propose´e reste comple`tement ade´quate pour le second proble`me
mais reste incomple`te pour re´soudre le proble`me d’affectation.
Caracte´ristiques des ve´hicules
Cinq caracte´ristiques lie´es aux ve´hicules sont conside´re´es pour la classification des variantes
du proble`me de tourne´es de ve´hicules. La premie`re caracte´ristiques spe´cifie le nombre de ve´hicules
du proble`me, c’est-a`-dire, s’il existe un nombre de ve´hicules disponibles maximal et si tous les
ve´hicules disponibles doivent eˆtre impe´rativement utilise´s ou non. La deuxie`me caracte´ristique
spe´cifie le type de flotte. La flotte peut eˆtre homoge`ne ou he´te´roge`ne (Heterogeneous Fleet
Vehicle Routing Problem ou HVRP). La troisie`me caracte´ristique lie´e aux ve´hicules spe´cifie
si ceux-ci disposent ou non de compartiments individualise´s pour chaque client (ce type de
contraintes est conside´re´ dans le distance-constrained vehicle routing problem). L’analyse du
domaine de travail propose´e est inde´pendante du nombre de ve´hicules et de leurs caracte´ristiques.
Ces caracte´ristiques sont prises en compte dans la de´composition, car elles de´finissent aussi le
re´seau routier et spe´cifient les contraintes de capacite´ qui doivent eˆtre satisfaites.
Finalement, les deux dernie`res caracte´ristiques spe´cifient des contraintes temporelles. Le
proble`me peut pre´senter des intervalles de disponibilite´ des ve´hicules et des bornes infe´rieures
et supe´rieures pour la distance ou pour la dure´e des tourne´es. Ces contraintes doivent eˆtre
conside´re´es lors de la se´lection des itine´raires. La se´lection des itine´raires consiste a` proposer une
se´quence de clients pour chaque tourne´e. Pour arriver a` une proposition de routes efficace, les
contraintes comme les pe´riodes de disponibilite´ des ve´hicules, les feneˆtres de temps des conduc-
teurs et les bornes pour les caracte´ristiques des tourne´es doivent eˆtre respecte´s.
Caracte´ristiques du proble`me
Ces caracte´ristiques du proble`me sont les proprie´te´s du re´seau routier, les strate´gies de service
et les contraintes dues aux liens entre les de´poˆts, les clients et les ve´hicules.
Les proprie´te´s du re´seau (re´seau oriente´, non-oriente´ ou mixte) sont conside´re´es dans la
de´finition du re´seau routier qui est de´fini a` partir des localisations des clients et des de´poˆts,
mais aussi a` partir des caracte´ristiques des ve´hicules et des produits transporte´s.
Les diffe´rentes strate´gies de service doivent eˆtre choisies par l’ope´rateur humain. Dans cer-
tains cas, l’ope´rateur humain peut pre´fe´rer permettre la division des demandes des clients. Dans
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d’autres cas, lorsque les demandes sont indiffe´remment des livraisons ou des collectes, l’utilisateur
peut privile´gier la strate´gie de livrer d’abord pour collecter apre`s. Cette strate´gie correspond a`
la variante VRPB (Vehicle Routing Problem with Backhauls). L’ope´rateur humain peut aussi
permettre plus d’une tourne´e par ve´hicule ou autoriser des tourne´es avec un de´poˆt de fin de tra-
jet diffe´rent du de´poˆt de de´part. La de´composition reste inde´pendante de la strate´gie suivie par
l’ope´rateur pour la re´solution du proble`me. Pour cette raison, les strate´gies ne sont pas identifie´es
dans la hie´rarchie d’abstraction. De toutes fac¸ons, les tourne´es doivent respecter les contraintes
du proble`me de manie`re a` atteindre les objectifs. Les strate´gies de l’ope´rateur pour la re´solution
du proble`me doivent donc eˆtre conside´re´es lors de la phase de conception du syste`me d’aide a`
la de´cision pour arriver a` proposer des outils qui permettent d’aider l’ope´rateur lorsque celui-ci
applique sa strate´gie particulie`re pour la re´solution du proble`me.
Finalement, les liens entre les ve´hicules, les clients et les de´poˆts sont spe´cifie´s. La premie`re de
ces relations est la contrainte de pre´ce´dence entre deux clients (le ve´hicule doit servir un client
avant de servir l’autre). La plupart des liens sont des restrictions d’inclusion et d’exclusion.
Les auteurs identifient les possibles restrictions entre objets : les restrictions de´poˆt-client, les
restrictions client-client, les restrictions de´poˆt-ve´hicule et les restrictions client-ve´hicule. Dans la
hie´rarchie d’abstraction, toutes ces restrictions sont conside´re´es avec le concept de contraintes des
objets physiques. Ces contraintes doivent eˆtre satisfaites pour arriver a` atteindre les objectifs.
En plus de ces restrictions, les contraintes ente les conducteurs et les autres objets physiques
(clients, de´poˆts et ve´hicules) sont aussi conside´re´es.
Dans la classification, les auteurs conside`rent la synchronisation entre ve´hicules. Cette requeˆte
est ne´cessaire par exemple lorsque les ve´hicules doivent e´changer les charges. Ce type de restric-
tion n’est pas spe´cifie´ dans la hie´rarchie d’abstraction. En effet, nous pensons que d’autres objets
physiques et de nouvelles contraintes doivent eˆtre ajoute´s a` la hie´rarchie d’abstraction pour
arriver a` de´crire le domaine de travail de ce type de proble`mes.
Objectifs
Les fonctions objectif sont spe´cifie´es a` partir de cinq quantite´s. Ces quantite´s repre´sentent
la dure´e des tourne´es (temps de trajet et temps de service), le couˆt des ve´hicules et un couˆt de
pe´nalite´ lie´e a` la violation de contraintes des ve´hicules (contraintes de capacite´, contraintes de
disponibilite´ et contraintes sur les tourne´es), le couˆt des clients lie´s a` la de´viation par rapport a`
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un service pre´fe´rentiel et un couˆt de pe´nalisation pour la violation de contraintes lie´es aux clients
(feneˆtres de temps).
Les quantite´s propose´es pour de´finir les fonctions objectif sont fortement lie´es a` la gestion du
temps et la gestion de la capacite´. Les fonctions ge´ne´rales de la hie´rarchie d’abstraction ont un fort
impact sur tous ces crite`res de mesure de la qualite´ d’une solution ; d’une part la conside´ration des
couˆts et de l’autre la conside´ration d’une pe´nalisation lorsque les contraintes du proble`me sont
viole´es. Le fait de de´finir des concepts ge´ne´raux dans le niveaux des priorite´s permet de faire en
sorte que la de´composition reste ade´quate pour la plupart des crite`res conside´re´s habituellement
dans les proble`mes de transport.
Re´capitulatif
Dans les paragraphes pre´ce´dents, les caracte´ristiques des diffe´rentes variantes du proble`me
de tourne´es de ve´hicules ont e´te´ analyse´es de manie`re a` de´terminer si la hie´rarchie d’abstraction
propose´e dans le paragraphe II.3.1 reste pertinente pour chaque variante. De cette analyse,
nous pouvons conclure que la de´composition est ade´quate pour la quasi-totalite´ des variantes. Il
existe deux types de proble`mes dont les caracte´ristiques des domaines ne sont pas comple`tement
identifie´es dans la de´composition propose´e. Ces deux types de proble`mes sont, d’une part, les
variantes qui impliquent une planification sur un horizon de temps, c’est-a`-dire le proble`me de
tourne´es de ve´hicules pe´riodique (PVRP) et le proble`me de tourne´es de ve´hicules combine´es a`
la gestion de stocks (IRP), et d’autre part, les proble`mes avec des localisations et contraintes
particulie`res (points d’e´change de charge, synchronisation des ve´hicules, ...). Pour ce dernier type
de proble`me, de nouveaux objets physiques et de nouvelles contraintes doivent e´ventuellement
eˆtre ajoute´s a` la hie´rarchie d’abstraction propose´e.
II.4 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons introduit l’analyse du domaine de travail (WDA) comme outil
de support pour la conception d’un syste`me d’aide a` la de´cision pour l’ordonnancement des
transports. Cette analyse permet d’identifier les possibilite´s d’action pour le controˆle du domaine
de travail dans des situations familie`res, mais aussi dans des situations nouvelles. Nous avons
aussi pre´sente´ la hie´rarchie d’abstraction comme outil principal pour la mate´rialisation de cette
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analyse. Ensuite, nous avons e´voque´ les proble`mes existants pour la de´composition de syste`mes
intentionnels (syste`mes ou` l’humain se trouve au cœur du domaine) en se basant sur plusieurs
tentatives de de´composition de la litte´rature.
Finalement, nous avons propose´ une analyse ge´ne´rique du domaine pour le proble`me de
l’ordonnancement des transports au travers d’une hie´rarchie d’abstraction. Cette analyse a
e´te´ re´alise´e a` partir de l’identification des diffe´rentes variantes des proble`mes de tourne´es de
ve´hicules rencontre´es dans la litte´rature. L’analyse qui en re´sulte reste inde´pendante vis-a`-vis
des e´ve´nements et des moyens. De plus, nous conside´rons que les interfaces homme-machine
propose´es a` partir de cette hie´rarchie d’abstraction resteront pertinentes du point de vue psy-
chologique, car l’analyse est assez exhaustive et permet non seulement d’identifier les possibilite´s
d’action pour chaque situation spe´cifique mais aussi de visualiser comment sont propage´es les
conse´quences possibles des actions sur les autres concepts du syste`me de travail. Ces proprie´te´s
vont eˆtre particulie`rement exploite´es lors de la conception du syste`me d’aide a` la de´cision. La
partie du syste`me d’aide a` la de´cision de´die´e a` la mode´lisation du proble`me est structure´e a`
partir des objets physiques, des caracte´ristiques de ces objets et des contraintes identifie´es dans
la hie´rarchie d’abstraction. Cette structure du domaine et les liens entre les diffe´rents niveaux
ont e´te´ aussi exploite´s dans la conception de la partie du syste`me d’aide a` la de´cision de´die´e a`






Nous pre´sentons dans ce chapitre l’architecture ge´ne´rique d’un syste`me d’aide a` la de´cision
pour l’ordonnancement des transports. L’analyse du domaine de travail re´alise´e dans le chapitre II
est le centre conceptuel du syste`me d’aide a` la de´cision. Le me´canisme de re´solution et les
interfaces d’interaction homme-machine ont e´te´ conc¸us en se fondant sur cette analyse qui nous
a permis d’identifier les objets, les contraintes et les objectifs du syste`me. Apre`s la pre´sentation de
l’architecture du syste`me, nous abordons l’analyse des principales taˆches a` re´aliser pour re´soudre
le proble`me. L’objectif de l’analyse est de de´terminer la meilleure re´partition des fonctions entre
l’homme et la machine. Nous nous sommes servis de cette analyse pour de´velopper des interfaces
pour la coope´ration homme-machine ainsi que des algorithmes de´die´s, afin d’aider l’ope´rateur
humain dans la re´alisation de chacune des taˆches. Dans ce chapitre, nous de´crivons le me´canisme
de re´solution et les algorithmes associe´s. Les interfaces sont elles pre´sente´es dans le chapitre IV.
Un des algorithmes a e´te´ conc¸u pour re´soudre le proble`me dans sa globalite´. Nous avons teste´
cet algorithme sur des instances de la litte´rature. Les re´sultats obtenus sont analyse´s dans la
dernie`re partie du chapitre.
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III.2 Synoptique de l’architecture
Nous proposons une architecture ge´ne´rique pour un syste`me d’aide a` la re´solution de proble`-
mes de tourne´es de ve´hicules. Nous adoptons pour cela une de´marche interdisciplinaire faisant
converger deux composantes : (1) une interface humaine ou e´cologique base´e sur une hie´rarchie
d’abstraction issue d’une analyse du domaine de travail ; (2) des me´canismes de re´solution base´s
























Fig. III.1 – Architecture du syste`me d’aide a` la de´cision
L’ide´e est de pallier certaines des limitations des syste`mes d’aide a` la de´cision actuels an-
nonce´es dans le chapitre I. D’une part, un syste`me avec une telle architecture doit eˆtre capable
de s’adapter a` la dynamique du domaine et aux changements rapides des situations. L’analyse
du domaine de travail a permis une identification exhaustive des contraintes et des objets du
syste`me de travail, le syste`me d’aide a` la de´cision conc¸u a` partir de cette analyse doit ainsi eˆtre
capable de proposer une aide a` l’ope´rateur dans toutes les situations, y compris les nouvelles ou
inattendues (conside´ration d’un nouveau type de contrainte, ajout d’un nouveau de´poˆt, ...).
D’autre part, les facteurs humains sont conside´re´s lors des phases de mode´lisation et de
re´solution du proble`me. L’architecture propose´e permet a` l’ope´rateur de participer activement a`
la mode´lisation et a` la re´solution du proble`me a` travers l’interface e´cologique (voir chapitre IV).
Dans cette architecture, l’ope´rateur humain se situe au centre du processus de prise de de´cisions.
Toutefois, le me´canisme de re´solution inte`gre des algorithmes spe´cifiques pour la re´solution du
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proble`me de tourne´es de ve´hicules qui peuvent aussi participer efficacement au processus de prise
de de´cisions lors de la phase de re´solution du proble`me.
III.3 Analyse des taˆches pour la re´solution du proble`me
III.3.1 Identification des taˆches pour la re´solution du proble`me
Dans ce paragraphe, l’ide´e est d’identifier les taˆches qui doivent eˆtre re´alise´es lors de la
re´solution du proble`me. Ces taˆches vont servir comme point de de´part pour la conception de
la structure (les sous-parties du syste`me, les interfaces ne´cessaires, ...) du syste`me d’aide a` la
de´cision. Nous nous sommes appuye´ sur des entretiens avec deux ope´rateurs issus d’entreprises
de transport se´curise´ pour l’identification des taˆches. Ces deux entreprises doivent chaque jour
planifier les tourne´es a` re´aliser le lendemain. L’objectif principal des ope´rateurs est de satisfaire
les demandes des clients et d’assurer la se´curite´ des transports. Bien que la minimisation des
couˆts de transport soit un objectif secondaire, la planification des tourne´es reste cependant tre`s
importante de manie`re a` pouvoir assurer les contrats avec les clients.
Mode´lisation du proble`me
La taˆche identifie´e comme la premie`re e´tape a` accomplir pour re´soudre le proble`me est la
mode´lisation du proble`me. Dans le cas des entreprises de transport, cette mode´lisation consiste
principalement a` identifier les clients qui ont sollicite´ un service (localisation ge´ographique des
clients), a` spe´cifier les ressources disponibles (ve´hicules et conducteurs) et, enfin, a` de´finir les
contraintes du proble`me (temps de service chez le client, contraintes temporelles des clients,
contraintes de dure´e pour les tourne´es, ...). Une des remarques des planificateurs a` ce sujet est
que les outils disponibles ne permettent pas de prendre en compte certaines contraintes juge´es
importantes pour la re´solution du proble`me.
Il est alors ne´cessaire d’inclure dans le syste`me d’aide a` la de´cision une interface homme-
machine qui facilite cette mode´lisation du proble`me. Dans cette sous-partie du syste`me, l’ope´ra-
teur humain doit ainsi eˆtre capable de de´finir les objets physiques du proble`me, les caracte´ristiques
de ces objets qui ont une importance dans la re´solution du proble`me et les contraintes du
proble`me. Les objets physiques et leurs caracte´ristiques ont e´te´ identifie´s dans le dernier ni-
veau de la hie´rarchie d’abstraction pre´sente´e dans le paragraphe II.3.1. Les contraintes impose´es
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pour chaque objet physique et les contraintes ge´ne´rales du proble`me (contraintes sur les ca-
racte´ristiques des tourne´es et contraintes entre les objets physiques) ont e´te´ identifie´es de manie`re
exhaustive dans le niveau des fonctions ge´ne´rales (troisie`me niveau de la hie´rarchie d’abstraction
du paragraphe II.3.1).
Re´solution du proble`me
Une fois le proble`me mode´lise´, la taˆche suivante consiste a` proposer une solution au proble`me.
Les proce´dures des deux planificateurs pour trouver une solution satisfaisante sont tre`s simi-
laires. Nous allons de´crire ces proce´dures de manie`re a` identifier des sous-taˆches principales pour
la re´solution du proble`me. Cette identification de sous-taˆches permet de se´parer le me´canisme
de re´solution en diffe´rentes parties. Le but n’est pas d’imposer une strate´gie particulie`re a`
l’ope´rateur, mais d’arriver a` proposer des outils de support graˆce a` des algorithmes de re´solution
adapte´s a` chaque e´tape de la re´solution (sans forcer l’ope´rateur humain a` re´aliser obligatoirement
les sous-taˆches de manie`re inde´pendante pour re´soudre le proble`me).
Dans les deux entreprises, les clients sont groupe´s par zones ge´ographiques. Chaque groupe de
clients est servi par un des ve´hicules. La premie`re des entreprises divise les clients en un nombre
fixe de groupes (chaque jour le nombre de tourne´es est le meˆme). La deuxie`me entreprise divise le
nombre de clients entre le nombre de ve´hicules disponibles. Nous remarquons rapidement que les
deux entreprises ont constamment besoin d’un re´ame´nagement des tourne´es (diviser une tourne´e
en deux diffe´rentes, joindre deux tourne´es en une, transfe´rer certains clients d’une tourne´e a` une
autre, ...) de manie`re a` ce que la charge de travail des tourne´es soit e´quilibre´e et que la dure´e
maximale des tourne´es ne de´passe pas la dure´e de la journe´e de travail. Ce re´ame´nagement est fait
manuellement dans les deux entreprises. L’efficacite´ du re´ame´nagement de´pend donc en grande
partie de l’expe´rience acquise par le planificateur au cours du temps. Nous pouvons donc de´finir
deux sous-taˆches qui peuvent eˆtre importantes pour la re´solution du proble`me ; la premie`re est la
se´lection des ve´hicules a` utiliser pour les tourne´es et la deuxie`me est l’affectation des clients aux
ve´hicules. La pre´sence de cette dernie`re taˆche est motive´e par le fait que dans certains proble`mes
re´els les planificateurs n’arrivent pas a` de´terminer comple`tement les itine´raires a` suivre par les
ve´hicules. Les planificateurs se contentent souvent de de´finir les clients qui doivent eˆtre servis
par chaque ve´hicule et le conducteur de´cide en cours de route l’itine´raire a` suivre. Nous pensons
qu’il est donc pertinent que le syste`me d’aide a` la de´cision dispose d’algorithmes et d’outils
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d’interaction homme-machine spe´cifiques pour aider l’ope´rateur dans la re´alisation de ces deux
taˆches.
Une fois les clients de´finitivement affecte´s aux diffe´rentes tourne´es, les conducteurs d’une
des entreprises disposent d’une certaine liberte´ pour le choix des itine´raires a` suivre (ordre des
clients a` servir). Les conducteurs de´cident de l’ordre des clients a` servir en se basant sur leur
expe´rience. L’autre entreprise utilise un algorithme qui vise a` minimiser la distance parcourue.
L’algorithme parvient a` proposer une solution de bonne qualite´ pour les itine´raires a` suivre
pour chaque ve´hicule. Un des inconve´nients annonce´s par cette dernie`re entreprise est que les
conducteurs ont tendance a` se me´fier des itine´raires conc¸us. Les conducteurs mettent souvent
en cause les re´sultats de l’algorithme en se basant sur leur expe´rience et sur des connaissances
qui ne peuvent pas eˆtre conside´re´es par l’algorithme d’optimisation (proble`mes de congestion des
routes par exemple). Ceci nous fait re´fle´chir a` l’importance d’un outil de support au planificateur
et/ou aux conducteurs pour la conception des itine´raires. Cet outil doit inclure des algorithmes
d’optimisation pertinents mais aussi des outils d’interaction qui permettent a` l’ope´rateur humain
d’exploiter son expertise et ses connaissances, en particulier dans le cas ou` ces connaissances ne
peuvent pas eˆtre prises en compte par l’algorithme d’optimisation.
Nous avons de´crit les proce´dures suivies par les deux entreprises. Nous pouvons constater que
ces deux entreprises ne disposent pas des outils ne´cessaires pour une conception efficace de bonnes
solutions. Cependant, ce manque est couvert par des planificateurs experts capables de faire face
aux proble`mes qui se pre´sentent a` eux (phe´nome`nes saisonniers, proble`mes de personnel, ...) et
de proposer ainsi des solutions satisfaisantes permettant de remplir les contrats avec les clients.
Se´lection d’une solution
Une des principales difficulte´s rencontre´es par les planificateurs est le manque d’outils de
support pour arriver a` concevoir des solutions qui respectent certaines contraintes (contraintes
secondaires ou molles, pre´fe´rences) que les planificateurs conside`rent souvent comme tre`s impor-
tantes. Si le syste`me d’aide a` la de´cision propose a` l’ope´rateur des solutions de pie`tre qualite´ en
ce qui concerne les crite`res de performance identifie´s dans la hie´rarchie d’abstraction, l’ope´rateur
perd confiance envers le syste`me et finit par favoriser une approche pragmatique (manuelle) lui
permettant de prendre en compte les crite`res secondaires (Moray et al., 1995). Le syste`me doit
donc permettre a` l’ope´rateur de choisir des solutions performantes pour l’ensemble des crite`res
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conside´re´s comme importants pour l’ope´rateur.
Ces crite`res ou contraintes peuvent eˆtre conside´re´s en permettant au planificateur de partici-
per a` la prise de de´cisions lors de la construction d’une solution. Nous proposons une autre fac¸on
de prendre en compte ces crite`res. L’ide´e est de proposer un outil de se´lection de solutions qui
permette a` l’ope´rateur humain de comparer les solutions par rapport a` ces crite`res secondaires.
L’avantage principal de concevoir un outil de support a` l’ope´rateur humain pour la se´lection
de la solution finale est que les crite`res et/ou les contraintes qui n’ont e´te´ pas pre´vus lors de
la construction des solutions peuvent toujours eˆtre conside´re´s dans le processus de se´lection de
cette solution.
Les interfaces classiques des proble`mes de transport affichent les solutions possibles une par
une. Ce type d’interfaces ne favorisent pas l’analyse et la comparaison de solutions. En effet, ces
interfaces augmentent logiquement la charge mentale due a` la ne´cessite´ de me´moriser de grandes
quantite´s d’information (surtout pour les proble`mes multicrite`res comme c’est ge´ne´ralement le
cas dans les proble`mes re´els d’ordonnancement des transports). Cette augmentation de la charge
mentale est suppose´e accroˆıtre le risque de prise de mauvaises de´cisions. Mietus (1994) remarque
que les planificateurs ont tendance a` focaliser sur une solution lorsque des choix multiples leur
sont propose´s. Dans la meˆme logique, Cegarra and Hoc (2008) de´montrent que les planifica-
teurs pre´fe`rent parfois des solutions de moins bonne qualite´ a` celle qu’ils pouvaient possiblement
atteindre parce que la charge mentale requise est trop e´leve´e.
D’apre`s nous, il est donc ne´cessaire de mettre a` disposition de l’ope´rateur humain de nouveaux
outils pour faciliter cette taˆche de comparaison des solutions, afin d’arriver a` se´lectionner la
solution la mieux adapte´e au proble`me re´el.
Poursuite des tourne´es en temps re´el
Une autre taˆche importante pour parvenir aux objectifs du syste`me de travail est la poursuite
en temps re´el des tourne´es. Cette poursuite consiste a` suivre a` tout instant l’e´tat des tourne´es et
a` appliquer les mesures ne´cessaires en cas de contretemps ou d’incidents. Cette taˆche est d’une
importance extreˆme dans les deux entreprises interviewe´es. Nous avons remarque´ que la gestion
en temps re´el est la taˆche qui demande le plus d’expe´rience et de savoir-faire de la part des
planificateurs.
Les avance´es technologiques dans les syste`mes actuels de ge´olocalisation permettent a` tout
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moment de disposer de la position ge´ographique des ve´hicules. Toutefois, les planificateurs ne
disposent pas des outils de support pour anticiper les conse´quences des incidents et re´agir en
conse´quence. D’apre`s nous, le syste`me d’aide a` la de´cision pour l’ordonnancement des transports
doit disposer des outils ne´cessaires pour la gestion en temps re´el des tourne´es. L’accroissement de
la performance des syste`mes embarque´s actuels et des techniques de communication permettent
une gestion en temps re´el efficace base´e sur des algorithmes de calcul de faible complexite´ (heu-
ristiques) ou avec un temps de calcul limite´ (me´taheuristiques, recherche locale, ...).
Sche´ma des taˆches a` re´aliser pour la re´solution du proble`me
La figure III.2 de´crit les principales taˆches a` re´aliser pour la re´solution du proble`me, de
manie`re a` satisfaire les objectifs du syste`me de travail.



























Fig. III.2 – Sche´ma des taˆches a` re´aliser pour la re´solution du proble`me
III.3.2 Re´partition des fonctions entre l’homme et la machine
Nous proposons dans ce paragraphe l’affectation entre l’ope´rateur humain et le syste`me des
diffe´rentes fonctions a` re´aliser pour la re´solution du proble`me. Dans la litte´rature sur la concep-
tion de syste`mes, il existe un manque de propositions de me´thodes et d’outils pour arriver a`
de´terminer la meilleure affectation des fonctions entre l’ope´rateur humain et le syste`me. En ef-
fet, une des critiques faites au CWA par Chauvin and Hoc (sous presse, 2010) est que le CWA
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aborde les questions strate´giques (quatrie`me e´tape du CWA) sans avant avoir traite´ au pre´alable
la re´partition des fonctions entre les agents. Ce sujet a e´te´ de´ja` traite´ pour des situations dyna-
miques (e.g., Hoc (sous presse, 2010)). Dans van Wezel et al. (2010), les auteurs proposent une
proce´dure fonde´e sur l’analyse des taˆches a` re´aliser et sur les capacite´s de l’ope´rateur et des algo-
rithmes disponibles pour re´soudre ces taˆches de manie`re a` proposer la meilleure affectation des
fonctions entre l’ope´rateur humain et le syste`me. La proce´dure est spe´cifique pour les syste`mes
d’ordonnancement et de planification. Dans l’article, la me´thode est applique´e de manie`re illus-
trative pour un exemple de syste`me d’aide a` la de´cision pour un proble`me d’ordonnancement
de trains dans les voies ferroviaires. Plus re´cemment, Dimopoulos and Ioannides (sous presse,
2010) se servent de la me´thode pour e´valuer la pertinence d’un syste`me de´ja` existant d’aide a` la
de´cision pour un proble`me d’ordonnancement d’atelier.
Nous nous basons sur les principes de la me´thode pour de´terminer le meilleur mode de controˆle
pour chacune des taˆches. Cinq modes de controˆle sont de´finis dans l’article (voir figure III.3).
Du mode le plus manuel au mode le plus automatique, ces modes sont : manuel, consultatif,
interactif ou dynamique, de supervision et automatique.
Humain








Fig. III.3 – Diffe´rents modes de controˆle propose´s par van Wezel et al. (2010)
Mode´lisation du proble`me
La premie`re des taˆches identifie´es est la mode´lisation du proble`me. Cette taˆche est tre`s im-
portante pour la re´solution du proble`me, une mauvaise mode´lisation du proble`me peut impliquer
que les solutions finales ne soient pas re´alisables. Il est alors ne´cessaire d’avoir conscience des ca-
racte´ristiques et des particularite´s du proble`me pour la re´alisation de cette taˆche. La mode´lisation
n’est pas une taˆche de grande complexite´, mais une forte connaissance de l’environnement est
cependant ne´cessaire. Bien qu’une partie de cette mode´lisation puisse eˆtre, dans certaines situa-
tions, partiellement automatise´e, par exemple avec un chargement du proble`me a` partir d’un
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fichier externe qui contient l’information sur les caracte´ristiques physiques du proble`me (loca-
lisation des clients, caracte´ristiques des ve´hicules, ...), la participation de l’ope´rateur humain a`
cette e´tape de mode´lisation est absolument ne´cessaire pour une re´solution efficace du proble`me.
Re´solution du proble`me
La deuxie`me des taˆches est la re´solution du proble`me. Cette taˆche a e´te´ divise´e en trois
sous-taˆches (la se´lection des ve´hicules, l’affectation des clients aux ve´hicules et la se´lection des
itine´raires) de manie`re a pouvoir inte´grer dans le syste`me d’aide a` la de´cision des interfaces et
des algorithmes de´die´s pour chacune d’elles. Ces trois sous-taˆches ont un effet tre`s important sur
la qualite´ de la solution finale. En meˆme temps, ce sont des taˆches d’une complexite´ importante
et qui peuvent aussi exiger une grande charge mentale pour leur re´solution, notamment pour les
proble`mes de grande taille ou pour les proble`mes avec un nombre important de contraintes a`
prendre en compte. Dans ce contexte, il semble tre`s pertinent de donner un roˆle important aux
algorithmes de re´solution pour la re´alisation de ces taˆches. Cependant, il n’est pas non plus tre`s
souhaitable d’e´carter comple`tement l’humain de ce processus de re´solution. Le fait d’introduire
l’ope´rateur humain dans ce processus entraˆınerait, en premier lieu, la proposition de solutions
plus robustes, car il existe toujours des contraintes ou des limites dont l’humain a connaissance
et qui ne peuvent pas eˆtre conside´re´es par les algorithmes de re´solution. En second lieu, cela
faciliterait le processus de modification ou de re´ame´nagement des solutions, ce qui est souvent
ne´cessaire pour satisfaire les crite`res d’e´quilibrage de tourne´es ou dans le cas de contretemps lors
de la phase de poursuite en temps re´el des tourne´es.
Nous avons de´cide´ de maintenir trois modes de controˆle diffe´rents (consultatif, interactif et de
supervision) pour la re´alisation de ces sous-taˆches. Dans le mode consultatif, l’ope´rateur humain
prend les de´cisions pour la construction d’une solution et le me´canisme de re´solution s’occupe
de ve´rifier si les de´cisions sont re´alisables. Dans le mode de supervision, le syste`me propose une
solution, cette solution doit eˆtre valide´e par l’ope´rateur humain pour pouvoir continuer avec la
re´solution du proble`me. L’ope´rateur humain dispose aussi des outils d’interaction ne´cessaire pour
modifier la solution propose´e par le syste`me. Finalement, dans le mode interactif, l’ope´rateur peut
proposer une solution partielle qui est, dans un deuxie`me temps, comple´te´e par le syste`me. Ce
mode est tre`s pertinent pour un syste`me d’aide a` la de´cision car l’ope´rateur peut imposer certaines
pre´fe´rences qui, autrement, ne seraient pas prises en compte par l’algorithme de re´solution.
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Se´lection de la solution finale
Cette taˆche est tre`s importante pour arriver a` satisfaire les objectifs du syste`me de travail.
Les algorithmes issus de la recherche ope´rationnelle peuvent facilement calculer un grand nombre
de solutions re´alisables pour ce type de proble`mes, sauf pour le cas des proble`mes sur-contraints,
et peuvent aussi de´terminer de manie`re efficace la meilleure ou les meilleures solutions en regard
d’un certain crite`re d’optimisation. Les proble`mes re´els d’ordonnancement de transports sont
cependant multicrite`res et, dans la plupart des cas, ces crite`res ne sont pas entie`rement e´tablis
au pre´alable. Dans ce type de proble`mes, les ope´rateurs humains cherchent une solution re´alisant
le meilleur compromis entre les crite`res. Ju¨ngen and Kowalczyk (1995) notent que dans certains
proble`mes, l’humain peut arriver a rejeter une bonne solution re´alisable et, en revanche, accepter
une solution qui viole le´ge`rement une des contraintes du proble`me.
L’ope´rateur humain doit donc jouer un roˆle crucial dans la se´lection de cette solution fi-
nale. L’humain est ne´cessaire pour de´finir la hie´rarchisation des diffe´rents crite`res. En plus, les
planificateurs peuvent conside´rer aussi d’autres contraintes qu’il est difficile de spe´cifier lors de
la mode´lisation du proble`me : personnelles (e.g., un client qui doit eˆtre servi par un ve´hicule
spe´cifique), environnementales (e.g., bouchons ou routes barre´es en raison de travaux), sociales
(e.g., feˆtes ou occasion spe´ciales qui peuvent entraˆıner une sur-demande de service), etc. Un mode
de controˆle manuel est donc propose´ pour la re´alisation de cette taˆche.
Poursuite des tourne´es en temps re´el
La modification des tourne´es en temps re´el est une taˆche avec des caracte´ristiques tre`s simi-
laires aux taˆches lie´es a` la re´solution du proble`me. Nous conside´rons qu’il est ne´cessaire que le
syste`me d’aide a` la de´cision inte`gre des algorithmes capables de proposer des solutions re´alisables
apre`s chaque difficulte´ ou contretemps apparus en cours de route. L’ope´rateur humain doit dis-
poser des outils pour valider et modifier les propositions faites par l’algorithme. Nous proposons
donc les trois meˆmes modes de controˆle propose´s pour les sous-taˆches lie´es a` la re´solution du
proble`me : consultatif, interactif et de supervision.
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III.4 Me´canisme de re´solution
Le me´canisme de re´solution est compose´ de deux modules : la programmation par contraintes
et les algorithmes spe´cifiques du proble`me de tourne´es de ve´hicules. L’articulation de ces deux
composants offre un cadre ide´al pour l’inte´gration dans un me´canisme de re´solution d’un syste`me
d’aide a` la de´cision dont le but principal est de favoriser la coope´ration homme-machine. D’un
coˆte´, la programmation par contraintes facilite la de´tection d’inconsistances apre`s la prise de
chaque de´cision et, d’un autre coˆte´, les algorithmes spe´cifiques permettent de proposer des solu-
tions efficaces pour la re´solution des proble`mes.
III.4.1 Programmation par contraintes
Afin d’inte´grer, de manie`re interactive et incre´mentale, les contraintes du proble`me, nous nous
plac¸ons dans le paradigme de la programmation par contraintes (PPC) (Dechter, 2003; Rossi















Fig. III.4 – Programmation par contraintes
En premier lieu, et c’est la principale originalite´ de la PPC, il s’agit d’une approche qui
favorise la se´paration entre la de´finition formelle du proble`me, les me´canismes d’analyse et de
filtrage du syste`me de contraintes induit par cette de´finition (propagation) et les me´thodes de
re´solution (cf. figure III.4). Cette caracte´ristique nous paraˆıt particulie`rement importante pour
la conception de syste`mes flexibles permettant la conside´ration d’une coope´ration au sein du
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syste`me homme-machine.
Ensuite, en PPC, le traitement des contraintes n’est pas globalise´, mais au contraire parti-
cularise´ en fonction du type de la contrainte traite´e, suivant l’assertion « 1 contrainte = 1 al-
gorithme ». Ce principe permet notamment de de´composer le syste`me de contraintes global en
autant de sous-proble`mes que de types de contraintes et de spe´cialiser ainsi le processus de
propagation de contraintes (filtrage de valeurs inconsistantes du domaine d’une variable). Ce
traitement individualise´ des contraintes permet aussi de proposer des me´canismes de guidage sur
les contraintes a` relaˆcher (inversion du mode`le) adapte´s aux caracte´ristiques de chaque type de
contrainte (voir le chapitre V).
Enfin, le paradigme de la PPC par son aptitude a` l’ajout incre´mental de nouvelles contraintes,
est bien adapte´ a` la prise en compte de la dynamique du proble`me traite´. Des formalismes
spe´cialise´s comme ceux des CSP dynamiques (Mittal and Falkenhainer, 1990) et des CSP mixtes
et conditionnels (Gelle and Faltings, 2003) sont tout particulie`rement prometteurs.
III.4.2 Algorithmes spe´cifiques pour la re´solution du proble`me
Un des avantages de l’approche propose´e est la possibilite´ de re´aliser une hybridation entre les
me´canismes de PPC et d’autres techniques de re´solution davantage de´die´es. Le syste`me propose´
permet aise´ment d’inte´grer cet aspect. Apre`s application de la PPC, nous pouvons traiter le
proble`me par les techniques de re´solution qui se sont ave´re´es les plus efficaces pour re´soudre des
proble`mes semblables au proble`me re´el. Les de´cisions prises par ces techniques et algorithmes
peuvent ensuite eˆtre re´inte´gre´es, de la meˆme manie`re que les de´cisions prises par l’ope´rateur
humain, dans le sche´ma de re´solution de la PPC.
Dans ce contexte, une piste inte´ressante a` suivre est l’inte´gration de techniques de se´lection
des algorithmes spe´cifiques a` appliquer selon le type de proble`me. Dans Desrochers et al. (1999),
les auteurs proposent une me´thode base´e sur la recherche de plus courts chemins pour associer
des techniques diverses de re´solution du proble`me re´el a` re´soudre. Cette identification est faite a`
partir des ressemblances entre le proble`me re´el, une fois mode´lise´, et les proble`mes classiques de
la litte´rature pour lesquels des me´thodes et algorithmes de re´solution efficaces sont connus.
Les algorithmes inte´gre´s actuellement dans le syste`me d’aide a` la de´cision sont de´crits dans
les paragraphes suivants. D’abord, le proble`me est de´fini formellement. Ensuite, nous pre´sentons
les algorithmes pour les trois e´tapes inde´pendantes de re´solution du proble`me (la se´lection de
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ve´hicules, l’affectation des clients aux ve´hicules et la se´lection des itine´raires). L’objectif de cette
sous-division est que le syste`me doit eˆtre capable d’assister l’ope´rateur humain non seulement
dans la re´solution globale du proble`me, mais aussi dans chacune des taˆches qui sont ou peuvent
eˆtre re´alise´es (de´pendant de la strate´gie de l’ope´rateur) pendant la re´solution du proble`me. Des
algorithmes pour la re´solution de chacune des sous-taˆches doivent eˆtre donc inte´gre´s dans le
me´canisme de re´solution.
III.4.3 De´finition formelle du proble`me
Le proble`me conside´re´ est le proble`me de tourne´es de ve´hicules avec prise en compte de
diffe´rents types de contraintes identifie´es lors de l’analyse du domaine de travail. Dans ce para-
graphe, nous introduisons la notation relative au proble`me.
Les objets du proble`me sont :
– les clients (Ci, i = 1..nc)
– les ve´hicules (Vj , j = 1..nv)
– les conducteurs (Dl, l = 1..ndr)
– les de´poˆts (Det, t = 1..nde)
– et les marchandises (Pk, k = 1..np)
Un ensemble de nc clients doit eˆtre servi par un ensemble de nv ve´hicules. Chaque client i
demande une quantite´ dki de produit k. Les demandes des clients peuvent eˆtre indiffe´remment
des livraisons (dki > 0) ou des collectes (d
k
i < 0). Un temps de service Tsi est associe´ a` chaque
client. Chaque ve´hicule j dispose d’une capacite´ limite relative au poids (Cpj ), au volume (C
v
j ) et
a` la longueur maximale transportable (Clj). De la meˆme manie`re, les caracte´ristiques de chaque
produit k sont le poids (P pk ), le volume (P
v
k ) et la longueur (P
l
k).
La variable xji est utilise´e pour indiquer la pre´sence du client i sur la route du ve´hicule j.
xji =
 1 si le client i est servi par le ve´hicule j0 sinon
L’ensemble des contraintes de capacite´ lie´es aux livraisons peuvent maintenant eˆtre exprime´es
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xji ×max(dki , 0)× P vk ≤ Cvj ∀ j = 1..nv (III.1)
max
i,dki>0
(xji × P lk) ≤ Clj ∀ j = 1..nv










xji ×max(−dki , 0)× P vk ≤ Cwj ∀ j = 1..nv (III.2)
max
i,dki<0
(xji × P lk) ≤ Clj ∀ j = 1..nv
Dans le cas ou` de nouvelles contraintes relatives aux caracte´ristiques des marchandises doivent
eˆtre prises en compte, le syste`me d’aide a` la de´cision permet de les ajouter.
Des contraintes sur les diffe´rentes tourne´es sont aussi conside´re´es. Les tourne´es peuvent eˆtre
limite´es en distance (V Dj ), en dure´e (V
T
j ) ou en nombre de clients (V
C
j ). Notons Rj la tourne´e
re´alise´e par le ve´hicule j. Les grandeurs D(Rj) et T (Rj) repre´sentent respectivement la distance
et la dure´e de la tourne´e Rj . L’ensemble de contraintes des tourne´es peut alors eˆtre de´fini comme :
D(Rj) ≤ V Dj ∀ j = 1..nv
T (Rj) ≤ V Tj ∀ j = 1..nv (III.3)
nc∑
i
xji ≤ V Cj ∀ j = 1..nv
Une feneˆtre de temps de´crit l’intervalle dans lequel un client doit eˆtre servi : FTCi = [ri, di].
Les de´poˆts et les conducteurs ont aussi leurs feneˆtres de temps respectives : FTDet = [rt, dt]
et FTDl = [rl, dl]. Ces feneˆtres de´crivent respectivement les intervalles de temps dans lequel le
de´part et l’arrive´e des ve´hicules aux de´poˆts doivent eˆtre re´alise´s et ceux du temps de travail des
conducteurs.
Nous conside´rons aussi des contraintes entre les objets physiques du proble`me. L’un de ces
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types de contraintes concerne les contraintes de pre´ce´dence (simple et imme´diate) entre les clients.
S’il existe une contrainte de pre´ce´dence simple entre deux clients i et i′ (i ≺ i′), le client i doit alors
eˆtre servi avant le client i′. En revanche, la contrainte de pre´ce´dence imme´diate (i  i′) implique
que le client i′ doit eˆtre servi imme´diatement apre`s le client i et par le meˆme ve´hicule. Enfin,
dans ce type de contraintes, nous conside´rons les contraintes d’affectation ou d’incompatibilite´
(exclusion) entre les objets physiques du proble`me. Dans les proble`mes re´els, nous trouvons
souvent des situations pour illustrer ce type de contraintes, par exemple l’affectation entre un
type de marchandise et un type de ve´hicule avec des caracte´ristiques particulie`res qui assure la
suˆrete´ du transport, ou dans le cas ou` deux clients doivent eˆtre impe´rativement servis par le
meˆme ve´hicule pour la raison que la collecte d’un des clients garantit la livraison de l’autre.
III.4.4 Algorithmes pour la se´lection de ve´hicules
L’objectif principal des algorithmes propose´s pour la phase de se´lection des ve´hicules est
d’aider l’ope´rateur humain a se´lectionner les ve´hicules qui vont eˆtre utilise´s pour servir les clients.
La solution de cette e´tape peut parfois eˆtre non-re´alisable car les ve´hicules se´lectionne´s peuvent
ne pas eˆtre suffisants pour satisfaire les demandes des clients sans violer aucune des contraintes du
proble`me. Toutefois, cette e´tape peut eˆtre tre`s utile aux planificateurs pour une gestion efficace
de la flotte, notamment dans les proble`mes ou` la location de ve´hicules est ne´cessaire.
Dans cette phase de re´solution, les ve´hicules disponibles sont groupe´s selon leurs caracte´ris-
tiques. Les variables de de´cision de cette phase sont donc le nombre de ve´hicules de chaque type
qui vont eˆtre utilise´s pour servir les clients. Notons tv le nombre de types de ve´hicules diffe´rents
et nvτ le nombre de ve´hicules du type τ qui vont eˆtre utilise´s pour servir les clients.
Mode consultatif : ve´rification de la faisabilite´ de la solution propose´e par l’ope´rateur
humain.
Les algorithmes de ce mode s’occupent de ve´rifier si la solution propose´e par l’ope´rateur hu-
main est re´alisable ou non. L’algorithme ve´rifie en premier si la solution propose´e satisfait les
contraintes de capacite´ des ve´hicules relatives aux limites de poids, volume et longueur maximale
transportable (e´quations III.4, III.5 et III.6). L’algorithme ve´rifie aussi les contraintes d’affecta-
tion entre objets physiques relatives aux ve´hicules de manie`re a` de´terminer si la pre´sence d’un
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dki × P pk ≤
tv∑
τ=1





dki × P vk ≤
tv∑
τ=1
nvτ × Cvτ (III.5)
max
i,dki 6= 0
(P lk) ≤ max
nvτ>0
(Clτ ) (III.6)
Ensuite, l’algorithme compare le nombre de ve´hicules de la solution propose´e par l’ope´rateur
(
∑tv
τ nvτ ) avec une borne infe´rieure pour le nombre minimum de ve´hicules ne´cessaires pour servir
les clients (BInv). Cette borne est calcule´e a` partir des contraintes induites par les feneˆtres de
temps des clients, par les feneˆtres de temps des de´poˆts et par les contraintes sur les tourne´es
(distance, dure´e et nombre maximum de clients par tourne´e). Pour chacune de ces contraintes,
une borne infe´rieure est calcule´e. La borne infe´rieure pour le nombre de ve´hicules BInv est donc
e´gale au maximum des cinq bornes infe´rieures calcule´es.
Le nombre de ve´hicules de la solution propose´e par l’ope´rateur doit eˆtre alors au moins e´gal
a` la borne infe´rieure :
tv∑
τ
nvτ ≥ BInv (III.7)
Pour le calcul de la borne infe´rieure BIFTCnv lie´e aux contraintes temporelles induites par les
feneˆtres de temps des clients (FTCi = [ri, di]), l’algorithme de´termine d’abord pour chaque paire
de clients s’ils sont en conflit. Un client est en conflit avec un autre si les deux clients ne peuvent
eˆtre servis par le meˆme ve´hicule. Notons par tii′ la dure´e du trajet entre le client i et le client i′.
Pour une paire de clients < i, i′ >, si ri + Tsi + tii′ > di′ − Tsi′ et ri′ + Tsi′ + ti′i > di − Tsi,
alors les deux clients < i, i′ > sont en conflit. Les clients qui sont mutuellement en conflit sont
groupe´s en sous-ensembles de clients. Ainsi, BIFTCnv est e´gal au nombre d’e´le´ments du plus grand
sous-ensemble, car aucun client de ce sous-ensemble ne peut partager le ve´hicule avec les autres
clients du sous-ensemble.
Pour le calcul des bornes lie´es aux contraintes relatives a` la distance et a` la dure´e maximale
des tourne´es (BIDnv et BI
T
nv, respectivement), l’algorithme calcule d’abord une borne infe´rieure










(tii′) + Tsi) ne´cessaire pour servir tous les clients. La dure´e des trajets entre clients peut
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eˆtre calcule´e a` partir de l’information sur la vitesse des ve´hicules et peut eˆtre re´gulie`rement
actualise´e suite a` un retour d’information apre`s chaque tourne´e. La borne relative a` la distance














Enfin, la borne lie´e a` la contrainte sur le maximum nombre de clients a` servir par une tourne´e







La dernie`re borne infe´rieure est la borne lie´e aux contraintes de´finies par les feneˆtres de temps
des de´poˆts (BIFTDenv ). Cette borne calcule le nombre de ve´hicules ne´cessaires pour satisfaire la









L’algorithme de plus grande complexite´ pour le calcul de ces bornes est celui charge´ de
de´terminer le sous-ensemble de clients en conflit avec un plus grand nombre d’e´le´ments dans le
cas de dure´es de trajet asyme´triques (tii′ 6= ti′i). La complexite´ de cet algorithme est en O(n3).
Le calcul des cinq bornes permet de de´terminer la valeur de la borne infe´rieure pour le nombre
de ve´hicules a` utiliser :
BInv = max{BIFTCnv , BIFTDenv , BIDnv, BITnv, BICnv} (III.12)
Si les contraintes lie´es aux limites de capacite´ de transport des ve´hicules sont satisfaites, les
requeˆtes de ve´hicules respecte´es et le nombre de ve´hicules de la solution propose´e par l’ope´rateur
humain supe´rieur ou e´gal a` BInv, la solution est alors accepte´e comme valide. Dans le cas ou` les
ve´hicules se´lectionne´s dans la solution propose´e par l’ope´rateur ne sont pas en nombre suffisant
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pour assurer le service des clients, le syste`me dispose d’un me´canisme d’assistance a` l’ope´rateur
pour la relaxation des contraintes du proble`me de manie`re a` pouvoir servir les clients du proble`me
avec les ve´hicules se´lectionne´s. Ces me´canismes de guidage pour la relaxation des contraintes sont
pre´sente´es dans le chapitre V.
Mode de supervision : minimisation du nombre de ve´hicules.
Un algorithme qui propose a` l’ope´rateur une ou plusieurs solutions sur les ve´hicules a` utiliser
pour satisfaire la demande des clients est inte´gre´ dans le me´canisme de re´solution. L’algorithme
minimise le nombre de ve´hicules a` utiliser pour servir les clients (min
tv∑
τ
nvτ ). Les solutions
propose´es par l’algorithme satisfont donc les contraintes lie´es aux limites de capacite´ de transport
des ve´hicules (e´quations III.4, III.5 et III.6) et le nombre de ve´hicules de chaque solution est
supe´rieur ou e´gal a` la borne infe´rieure BInv (e´quation III.12).
Tout d’abord, nous conside´rons uniquement une des deux limitations (poids ou volume). Un
algorithme exact de complexite´ line´aire (algorithme 1) est propose´ pour le calcul d’une solution
qui minimise le nombre de ve´hicules. Le principe ge´ne´ral de l’algorithme est de se´lectionner
ite´rativement les ve´hicules de plus grande capacite´. Une fois acheve´e la se´lection des ve´hicules
qui assurent la satisfaction de la contrainte de capacite´, nous ve´rifions que la borne infe´rieure
BInv est satisfaite. Si ce n’est pas le cas, des ve´hicules sont ajoute´s a` la solution de manie`re a`
arriver a` satisfaire l’e´quation III.7.
Finalement, un algorithme qui permet de proposer a` l’ope´rateur une liste de solutions inte´-
ressantes est e´galement inte´gre´ dans le me´canisme de re´solution (voir algorithme 2). Le principe
de l’algorithme est de remplacer les ve´hicules de plus grande capacite´ par des ve´hicules plus
petits, ce qui est toujours inte´ressant pour une question de couˆt et de commodite´. La fonction
Remplacement Possible(solution, exces, Vr, Va) retourne vrai, dans le cas ou` il est possible de
remplacer un ve´hicule de la solution par un ve´hicule avec une capacite´ moins importante sans
violer la contrainte de capacite´. Cette fonction de´termine donc le ve´hicule Vr de plus grande
capacite´ qui peut eˆtre remplace´ dans la solution par un autre ve´hicule Va de plus petite capacite´,
c’est-a`-dire que la condition CpVa + exces ≥ C
p
Vr
est satisfaite. Notons que la liste de solutions
propose´es par l’algorithme n’est pas exhaustive car l’algorithme modifie chaque solution une seule
fois.
Ces algorithmes sont tre`s efficaces (bonnes solutions, complexite´ polynomiale) pour la re´solu-
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Algorithme 1: Minimisation du nombre de ve´hicules






dki × P pk
si le poids total transportable est plus grand que le poids a` transporter,
nvP
j
Cpj ≥ poids, alors
tant que (poids > 0) faire
Pas 2 : Se´lectionner le ve´hicule Vs disponible avec une capacite´ de poids a`
transporter maximale
si CpVs < poids alors
Pas 3 : Ajouter le ve´hicule Vs a` la solution
sinon
Pas 4 : Se´lectionner le ve´hicule Vs avec une capacite´ de poids a` transporter
minimale mais supe´rieure a` poids
Pas 5 : Ajouter le ve´hicule Vs a` la solution
Pas 6 : Actualiser le poids, poids← poids− CpVs
Pas 7 : Calculer l’exce`s de capacite´ des ve´hicules, exces← |poids|
sinon
Echec : Proble`me non-re´alisable
si le nombre de ve´hicules de la solution est infe´rieur a` la borne infe´rieure BInv alors
Pas 8 : Se´lectionner le ve´hicule Vs
Pas 9 : Ajouter le ve´hicule Vs a` la solution
Pas 10 : Actualiser l’exce`s de capacite´ de transport des ve´hicules,
exces← exces+ CpVs
tion du proble`me lorsque seule une contrainte lie´e a` la capacite´ (poids ou volume) est conside´re´e.
Toutefois, dans certains proble`mes re´els, notamment ceux avec marchandises volumineuses et
lourdes a` la fois, ces algorithmes ne sont pas suffisants pour produire des solutions avec un
nombre minimum de ve´hicules. Nous n’avons pas pu de´terminer un algorithme de complexite´
polynomiale pour re´soudre ce type de proble`me. Ce que nous proposons est une re´solution en
deux e´tapes. Dans un premier temps, l’algorithme 1 est lance´ se´pare´ment pour chacune des
contraintes (poids et volume). Si une des deux solutions propose´es satisfait les deux contraintes,
une solution optimale est atteinte et nous pouvons arreˆter la recherche. Dans le cas ou` aucune
des deux solutions ne satisfait les deux contraintes (poids et volume), le nombre maximum
de ve´hicules des deux solutions nvmax est utilise´ comme borne pour la deuxie`me e´tape de la
re´solution. Cette e´tape consiste a` re´soudre un proble`me de faisabilite´. Il s’agit de trouver une
solution avec un nombre de ve´hicules fixe´ (nvmax) qui permette de satisfaire les contraintes de
capacite´ lie´es au poids et au volume. Si aucune solution n’est trouve´e, le nombre de ve´hicules de
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Algorithme 2: Ge´ne´ration de solutions avec un nombre minimum de ve´hicules
Pas 1 : Inse´rer la solution de l’algorithme 1 dans une liste de solutions
tant que Remplacement Possible(solution, exces, Vr, Va) faire
Pas 2 : Cre´er une nouvelle solution (nsolution) avec la suppression du ve´hicule Vr et
avec l’ajout du ve´hicule Va
Pas 3 : Ajouter la nouvelle solution dans la liste de solutions
Pas 4 : Actualiser l’exce`s de capacite´ de la solution, exces← exces+ CpVa − C
p
Vr
Pas 5 : Actualiser la solution a` modifier, solution← nsolution
la solution est incre´mente´ d’une unite´. L’algorithme de cette deuxie`me e´tape de la re´solution est
malheureusement de complexite´ non polynomiale.
Mode interactif : finir la re´solution.
L’algorithme qui correspond a` ce mode de controˆle permet de comple´ter une solution partielle
propose´e par l’ope´rateur humain. Les algorithmes propose´s sont les meˆmes algorithmes que pour
la minimisation du nombre de ve´hicules. Cependant, il existe de´ja` un certain nombre de ve´hicules
qui doivent impe´rativement apparaˆıtre dans la solution propose´e a` l’ope´rateur. Ces ve´hicules ont
e´te´ se´lectionne´s au pre´alable par l’ope´rateur humain.
III.4.5 Algorithmes pour l’affectation des clients aux ve´hicules
Dans cette deuxie`me e´tape de la re´solution, le but est de de´terminer l’ensemble de clients
qui vont eˆtre servis par chaque ve´hicule. La solution obtenue satisfait toutes les contraintes du
proble`me. Cette solution est donc re´alisable.
Mode consultatif : outil d’aide pour une approche de re´solution manuelle.
Dans ce mode, l’ope´rateur propose une affectation pour chaque client. Les algorithmes inte´gre´s
dans le syste`me ve´rifient la faisabilite´ des de´cisions prises par l’ope´rateur humain. Le but des
algorithmes est de de´tecter, en premier lieu, si les contraintes du proble`me sont viole´es et, en
second lieu, de ve´rifier s’il existe une solution re´alisable.
Pour cela, nous proposons un algorithme en diffe´rentes e´tapes (voir algorithme 3). Cet algo-
rithme est lance´ apre`s chaque de´cision (affectation d’un client i a` un ve´hicule j) de l’ope´rateur.
D’abord, un algorithme ve´rifie que toutes les contraintes entre les objets physiques qui im-
pliquent le client i ne sont pas viole´es. Puis, un deuxie`me algorithme ve´rifie que le client i n’est
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Algorithme 3: Ve´rification de la faisabilite´ de la de´cision d’affecter le client i au ve´hicule j
Pas 1 : Ve´rification de la satisfiabilite´ des contraintes particulie`res relatives a`
l’affectation du client i, par exemple l’affectation du client i a` un ve´hicule particulier
Pas 2 : Ve´rification que le client i n’est pas en conflit avec les autres clients du ve´hicule j
Pas 3 : Test d’admissibilite´ base´ sur le raisonnement e´nerge´tique
si aucune contrainte n’est viole´e alors
Pas 4 : Recherche arborescente base´e sur les divergences pour arriver a` trouver une
solution re´alisable
sinon
Echec : Le client i ne peut pas eˆtre affecte´ au ve´hicule j
pas en conflit avec les autres clients de´ja` affecte´s au ve´hicule. La complexite´ de cet algorithme
est donc line´aire par rapport au nombre de clients de´ja` affecte´s.
Ensuite, dans le cas ou` aucune inconsistance n’a e´te´ de´tecte´e, nous proposons un algorithme
base´ sur le raisonnement e´nerge´tique (Lopez and Esquirol, 1996) de manie`re a` ve´rifier que les
feneˆtres de temps des clients affecte´s au ve´hicule j peuvent eˆtre respecte´es. Cet algorithme est
tre`s similaire a` l’algorithme propose´ dans le paragraphe VI.4.2. L’avantage de cet algorithme par
rapport aux algorithmes classiques de raisonnement e´nerge´tique est qu’il permet de conside´rer
les temps de trajet entre les clients dans le test de faisabilite´. Le temps de service chez les clients
repre´sente la dure´e des taˆches, le ve´hicule est la machine (m = 1 par rapport a` la notation de
l’algorithme du chapitre VI) et la dure´e de trajet entre les clients peut eˆtre vue comme le temps
de pre´paration des machines. Il s’agit de ve´rifier que le client i qui vient d’eˆtre affecte´ au ve´hicule
j peut eˆtre inse´re´ dans la tourne´e.
Dans le proble`me sans conside´ration des temps de pre´paration, l’analyse de l’admissibilite´ est
comple`te concernant l’e´tude des bilans e´nerge´tiques sur les intervalles de temps ∆ = [t1, t2], dont
les bornes sont dans l’un des trois produits carte´siens O1×O2, O1×O(t), t ∈ O1 et O(t)×O2, t ∈
O2 (Lopez, 2003). Les ensembles de dates peuvent eˆtre e´nume´re´s en O(n2) et sont de´finis comme :
O1 = {ri} ∪ {di − Tsi} ∪ {ri + Tsi}
O2 = {di} ∪ {ri + Tsi} ∪ {di − Tsi} (III.13)
O(t) = {ri + di − t}
Pour notre proble`me, il suffit de conside´rer les intervalles ∆ ou` la consommation du client i est
positive. Les bilans e´nerge´tiques doivent alors eˆtre ve´rifie´s pour les intervalles ∆ ou` t1 < ri+Tsi
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et t2 > di − Tsi. La complexite´ de l’algorithme sans conside´ration des temps de trajet est en
O(n3). La consommation e´nerge´tique due aux temps de trajet telle qu’elle est pre´sente´e dans
le chapitre VI augmente la complexite´ jusqu’a` O(n4). Ces temps de trajet peuvent cependant
eˆtre conside´re´s de manie`re “le´ge`re” sans augmenter la complexite´ de l’algorithme. Cette version
“le´ge`re” (ou “molle”) consiste a` conside´rer pour chaque client avec une consommation positive
dans l’intervalle, la plus petite des dure´es de trajet entre le client et tous les autres clients du
ve´hicule. Dans la version “dure” propose´e dans le chapitre VI, nous conside´rons pour chaque
client avec une consommation positive, la plus petite des dure´es de trajet entre le client et les
autres clients qui ont aussi une consommation positive (et non pour tous les clients du ve´hicule
comme dans la version “molle”).
Enfin, une recherche arborescente base´e sur le concept de divergences (voir le paragraphe VI.5
pour une description de´taille´e de la me´thode) est propose´e de manie`re a` trouver une solution
re´alisable et ainsi pouvoir accepter la de´cision prise par l’ope´rateur. Cette recherche est ne´cessaire
car le raisonnement e´nerge´tique n’assure pas l’existence d’une solution a` cause des temps de trajet
entre clients. L’ope´rateur peut indiquer le temps maximum de calcul autorise´ pour cette recherche
car une recherche comple`te peut eˆtre tre`s gourmande en temps de calcul, notamment pour les
ve´hicules avec un grand nombre de clients. Une fois la recherche acheve´e, si aucune solution
re´alisable n’a e´te´ trouve´e, l’ope´rateur humain doit alors modifier l’affectation du client i, ou celle
d’un des autres clients affecte´s au ve´hicule.
Mode de supervision : affectation des clients aux ve´hicules.
Le syste`me inte`gre aussi un algorithme qui permet d’affecter automatiquement les clients aux
ve´hicules. Pour cela, nous adoptons le principe de l’algorithme de “sweep” propose´ dans Gillet
and Miller (1974). Tout d’abord, les clients soumis a` des contraintes d’affectation aux ve´hicules
sont affecte´s. Ensuite, le reste des clients est affecte´ aux ve´hicules. L’ordre d’affectation des
clients est l’ordre e´tabli par l’algorithme de “sweep”. Chaque client est affecte´ au ve´hicule actif
(ve´hicules avec clients de´ja` affecte´s) avec une distance moyenne minimale entre le client et les
clients qui sont de´ja` affecte´s au ve´hicule. L’algorithme 3 permet de de´terminer si le client peut
eˆtre affecte´ ou non a` un ve´hicule. Dans le cas ou` le client ne peut eˆtre affecte´ a` aucun des ve´hicules
actifs, le client est alors affecte´ a` un des ve´hicules disponibles qui n’a encore aucun client.
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Mode interactif : finir la re´solution.
Le principe de ce mode est de comple´ter une solution qui a e´te´ initialement propose´e par
l’ope´rateur humain. L’algorithme utilise´ est le meˆme que celui de´crit pour le mode de supervi-
sion. Remarquons que la collaboration homme-machine peut eˆtre tre`s efficace pour cette e´tape
de re´solution. En effet, un des principaux inconve´nients de l’algorithme est qu’il n’est pas ca-
pable d’identifier des patterns a` partir de la configuration spatiale (localisations des clients) du
proble`me, ce qui parfois peut induire a` une performance pauvre de la solution obtenue. Par
exemple, les algorithmes base´s sur des heuristiques ou sur les re`gles de priorite´ ne sont pas ca-
pables d’identifier de manie`re efficace les limites entre tourne´es, c’est-a`-dire, de choisir le bon
moment pour arreˆter d’affecter les clients a` un ve´hicule et d’ajouter une nouvelle tourne´e au
proble`me. Une des qualite´s de l’humain est en effet cette facilite´ a` reconnaˆıtre ces mode`les spa-
tiaux qui peuvent eˆtre utilise´s pour initialiser la solution et aider l’algorithme a` proposer des
solutions de meilleure qualite´.
III.4.6 Algorithmes pour la se´lection des itine´raires
Dans cette dernie`re phase de re´solution du proble`me, la se´quence des clients a` servir pour
chaque ve´hicule doit eˆtre de´finie. Le re´sultat de cette e´tape est une solution comple`te du proble`me.
Ceci implique que si les deux autres e´tapes de la re´solution n’ont pas e´te´ re´alise´es, c’est dans
cette e´tape que le proble`me complet doit eˆtre re´solu.
Mode consultatif : outil d’aide pour une approche de re´solution manuelle.
Dans ce mode de controˆle, l’ope´rateur propose la se´quence de clients pour chaque ve´hicule.
Apre`s chaque de´cision de l’ope´rateur, un algorithme ve´rifie si la de´cision prise par l’ope´rateur
est re´alisable. Actuellement, l’algorithme inte´gre´ dans le syste`me d’aide a` la de´cision consiste en
une recherche arborescente base´e sur les divergences de manie`re a` trouver une solution re´alisable
(cf. chapitre VI). L’algorithme ve´rifie que la sous-se´quence propose´e par l’ope´rateur est re´alisable
et qu’il existe une solution re´alisable qui contienne cette sous-se´quence de clients, mais aussi les
autres clients qui sont aussi affecte´s dans le meˆme ve´hicule et qui n’ont pas encore e´te´ ordonne´s
dans la se´quence.
Des techniques de propagation de contraintes peuvent aussi eˆtre inte´gre´es dans le me´canisme
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de re´solution. Ces techniques permettent de de´tecter des inconsistances plus rapidement et ainsi
accroˆıtre l’efficacite´ du syste`me. En effet, dans le cas ou` il n’existe pas une solution re´alisable, la
recherche arborescente peut eˆtre tre`s gourmande en temps de calcul.
Mode de supervision : se´lection des itine´raires.
L’ide´e de ce mode de controˆle est de proposer une solution comple`te au proble`me. Pour
cela, le syste`me dispose de plusieurs me´canismes : un algorithme fonde´ sur les principes des
techniques classiques d’insertion de clients de la litte´rature et deux algorithmes d’optimisation
d’une solution. Le but du premier algorithme est de proposer rapidement une solution de qua-
lite´ a` l’ope´rateur. Les algorithmes d’optimisation ont pour objectif d’ame´liorer la qualite´ de
la solution. Ces algorithmes sont de´crits dans le paragraphes qui suivent. L’hybridation entre
les me´taheuristiques et la programmation par contraintes a e´te´ de´ja` propose´e efficacement pour
re´soudre les proble`mes de tourne´es de ve´hicules (Pesant and Gendreau, 1999; Caseau et al., 1999;
Backer et al., 2000).
Algorithme pour de´terminer une solution re´alisable. Une fois les clients affecte´s, l’algo-
rithme se base sur la meˆme logique que l’algorithme d’insertion propose´ par Clarke and Wright
(1964). Chaque client est inse´re´ dans la se´quence dans la position qui minimise la dure´e de la
tourne´e. Dans le cas ou` un client ne peut pas eˆtre inse´re´ dans la tourne´e, une recherche arbo-
rescente base´e sur les divergences est lance´e de manie`re a` trouver une solution re´alisable. Il faut
rappeler qu’il existe toujours une se´quence re´alisable pour chaque tourne´e, car celle-ci est une
des conditions d’acceptation d’une proposition d’affectation d’un client a` un ve´hicule.
Un des principaux inconve´nients de l’algorithme d’insertion propose´ est qu’il peut devenir tre`s
inefficace lorsque le proble`me est sur-constraint (Kilby et al., 2000). Dans l’algorithme propose´,
l’efficacite´ de l’algorithme d’insertion est tre`s importante. La recherche d’une solution re´alisable
peut eˆtre tre`s couˆteuse en temps de calcul. Pour cette raison, nous proposons un algorithme
d’insertion alternatif qui priorise la recherche d’une solution re´alisable plutoˆt que la minimisation
de la fonction objectif. Il est base´ sur le principe propose´ dans Liu and Shen (1999). Pour
de´terminer le prochain client a` ordonner dans la se´quence, l’algorithme conside`re le client avec
un nombre de positions minimum dans la se´quence ou` le client peut eˆtre place´ sans violer aucune
des contraintes du proble`me. Les clients les plus conflictuels sont ainsi ordonne´s en premier dans
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la se´quence.
Une des questions qu’il faut re´soudre est de trouver un crite`re pour de´terminer lequel des deux
algorithmes d’insertion doit eˆtre applique´ selon les caracte´ristiques du proble`me. Une solution
envisageable est d’utiliser normalement l’algorithme d’insertion qui se focalise sur la minimisation
de la dure´e de la tourne´e, sauf dans le cas ou` il existe un des clients qui n’a pas encore e´te´ ordonne´
avec moins de deux positions possibles dans la se´quence. Dans ce cas, le se´quencement de ce client
conflictuel est prioritaire.
Algorithmes d’optimisation d’une solution. L’ope´rateur humain dispose de deux algo-
rithmes pour l’optimisation des solutions. Le premier des algorithmes favorise une approche
d’optimisation locale de la solution et le deuxie`me est un algorithme de recherche locale pour
l’optimisation comple`te de la solution. L’ope´rateur humain doit limiter le temps d’exe´cution de
ces algorithmes.
Le premier des algorithmes consiste en une recherche base´e sur les divergences (voir le para-
graphe VI.5 pour une description de´taille´e de la me´thode) qui permet l’optimisation des tourne´es
de manie`re inde´pendante. L’algorithme vise donc a` optimiser l’ordre des clients dans la se´quence
de la tourne´e sans autoriser un changement dans l’affectation des clients. L’avantage d’une telle
approche est que l’ope´rateur dispose d’un algorithme qui lui permet d’optimiser la solution tout
en gardant les tourne´es qui satisfont les crite`res e´tablis. La structure de l’algorithme est tre`s
similaire aux algorithmes pre´sente´s dans le chapitre VI. Nous partons d’une solution pour une
des tourne´es ; cette solution peut eˆtre propose´e soit par l’ope´rateur humain soit par l’algorithme
pre´sente´ dans le paragraphe pre´ce´dent. Ensuite, la recherche arborescente est lance´e de manie`re
a` explorer les solutions admissibles du proble`me. Une borne supe´rieure est calcule´e a` chaque
nœud de la recherche de manie`re a` augmenter l’efficacite´ de l’algorithme. La recherche arbores-
cente base´e sur les divergences classique (LDS ou Limited Discrepancy Search) a e´te´ compare´e
avec un algorithme hybride de recherche locale avec des voisinages de´finis par les divergences de
la recherche arborescente (CDS, voir le chapitre VI pour plus de de´tail). Deux versions de cet
algorithme ont e´te´ propose´es (CDS-V1, CDS-V2). La diffe´rence entre les deux versions est que
les divergences sont spe´cifie´es par rapport a` des crite`res diffe´rents. Dans CDS-V1, une divergence
peut eˆtre conside´re´e comme la modification de la position d’un client dans une liste donne´e (voir
figure III.5 b). En revanche, dans CDS-V2, une divergence implique la modification dans cette
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liste d’un bloc de clients (voir figure III.5 c). Les figures III.5 b et III.5 c illustrent les deux
versions pour la manie`re de de´finir les divergences a` partir d’une solution de re´fe´rence de´crite sur
la figure III.5 a. Nous constatons que deux solutions identiques apparaissent pour les voisinages
















Sol1 = {C2, C1, C3} Sol2 = {C3, C1, C2} Sol3 = {C1, C3, C2}











Sol2 = {C3, C1, C2} Sol3 = {C1, C3, C2}Sol1 = {C2, C3, C1}
(c) Solutions explore´es par CDS-V2 avec une divergence autorise´e
Fig. III.5 – Comparaison des voisinages explore´s par CDS-V1 et CDS-V2
Notons que les voisinages de´finis par les divergences de la recherche ont une forte relation avec
les voisinages classiques propose´s dans la litte´rature pour la re´solution du proble`me de tourne´es
de ve´hicules (voir Gendreau and Tarantilis (2010) pour un e´tat de l’art sur les voisinages de´crits
dans la litte´rature pour les proble`mes de tourne´es de ve´hicules). Par exemple, la recherche des
solutions a` une divergence d’une route fixe´e est un sous-ensemble du voisinage connu sous le
nom de “Or-opt” (Or, 1976) lorsque le nombre des clients des sections modifie´es est e´gale a` 1.
Ce voisinage consiste a` extraire chacun des clients de la se´quence et essayer de les re´-inse´rer
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dans le reste des positions possibles. La diffe´rence avec ce voisinage est que LDS autorise les re´-
insertions des clients vers l’avant mais limite la distance de la re´-insertion vers l’arrie`re (voir la
figure III.5 b). Dans la figure, nous observons que la tourne´e R = {C3, C2, C1} qui fait partie du
voisinage Or-opt pour une Tourne´e Initiale = {C1, C2, C3} n’est pas explore´e dans la recherche
arborescente LDS avec une divergence autorise´e. Ceci est duˆ a` ce que la re´-insertion du client C1
dans le se´quence de clients est limite´e par le nombre de divergences de la recherche.
Le deuxie`me algorithme (voir algorithme 4) est un algorithme d’optimisation de la solution
comple`te. Pour cela, nous utilisons un sche´ma de recherche locale (voir le paragraphe VI.5.3
pour une description de ce sche´ma) ou`, pour chaque ite´ration, un ope´rateur de re´affectation
des clients aux ve´hicules base´ sur des crite`res ge´ographiques est applique´. Pour chaque nouvelle
affectation des clients, une optimisation des tourne´es qui ont e´te´ modifie´es est lance´e. Pour cette
optimisation des tourne´es, nous utilisons l’algorithme qui vient d’eˆtre pre´sente´ dans le paragraphe
pre´ce´dent. Le nombre de divergences autorise´es est limite´e. Si pendant cette optimisation une
nouvelle solution est trouve´e, nous remplac¸ons la meilleure solution et le voisinage de cette
nouvelle meilleure solution est alors explore´e.
Il reste donc a` de´finir quels sont les ope´rateurs pour le changement d’affectation des clients
entre les diffe´rentes tourne´es. Dans la litte´rature, nous trouvons les voisinages connus avec le
nom de Re´affectation et Echange propose´s par Savelsbergh (1992) et le Cross-e´change de´fini
dans Taillard et al. (1997). Dans ce but, nous proposons deux ope´rateurs base´s sur des crite`res
ge´ographiques. L’objectif de ces voisinages est de trouver le plus rapidement possible de bonnes
affectations des clients aux ve´hicules. Pour le premier des voisinages, nous nous basons sur le
calcul de la distance entre les clients et les centres de gravite´ des autres tourne´es. Cette distance
est compare´e avec la distance entre le client et le centre de gravite´ de sa propre tourne´e. Il s’agit
de de´terminer tous les clients (Ci) qui sont plus pre`s du centre de gravite´ d’un autre tourne´e
(GRj ) que du centre de sa propre tourne´e (GRq ). Le deuxie`me des voisinages consiste a` comparer
pour chaque client la distance par rapport aux autres clients qui ne font pas partie de la meˆme
tourne´e avec la distance par rapport au centre de gravite´ de sa propre route. S’il existe un client
Ci de la route Rq qui est situe´ plus pre`s d’un client Ci′ de la route Rj que du centre de gravite´
de sa propre route GRq , alors nous envisageons d’affecter ce client Ci au ve´hicule de la route Rj .
Une fois de´termine´e la liste de nouvelles affectations spe´cifie´es par le triplet {Ci, Rq, Rj}, ou` Ci
repre´sente le client qui, a` l’origine, fait parti de la tourne´e Rq et qui doit eˆtre affecte´ a` la tourne´e
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Rj (dist(Ci, GRj ) < dist(Ci, GRq ) pour le premier des voisinages et dist(Ci, Ci′) < dist(Ci, GRq )
pour le deuxie`me des voisinages), nous proposons alors d’explorer les voisinages de´finis par :
– (1) toutes les nouvelles re´affectations des clients. Ce voisinage consiste a` affecter le client
Ci au ve´hicule de la tourne´e Rj ;
– (2) tous les e´changes d’affectations possibles entre deux clients. S’il existe dans la liste un
triplet {Ci, Rq, Rj} et un triplet {Ci′ , Rj , Rq}, nous e´changeons les affectations de ces deux
clients de manie`re a` ce que le client Ci soit affecte´ au ve´hicule de la tourne´e Rj et le client
Ci′ soit affecte´ au ve´hicule de la tourne´e Rq.
Remarquons que ces voisinages sont des sous-voisinages des ope´rateurs Re´affectation et Echange
(Savelsbergh, 1992).
Algorithme 4: Algorithme d’optimisation des tourne´es
Pas 1 : L’ope´rateur humain ou l’algorithme pour la construction d’une solution
proposent une solution initiale, Solution
pour chaque tourne´e de Solution faire
Pas 2 : Appliquer l’algorithme de recherche locale pour l’optimisation de la tourne´e
(LDS ou CDS avec limitation du nombre de divergences autorise´es)
si une meilleure solution MSolution est trouve´e alors
Pas 3 : Actualiser la solution, Solution←MSolution
tant que le temps spe´cifie´ par l’ope´rateur n’est pas atteint faire
Pas 4 : De´terminer les re´affectations {Ci, Rq, Rj} de´finies pour chaque crite`re
pour chaque nouvelle affectation spe´cifie´e par le voisinage (1) et (2) faire
Pas 5 : Appliquer l’algorithme de recherche locale pour l’optimisation de la
tourne´e Rq
Pas 6 : Appliquer l’algorithme de recherche locale pour l’optimisation de la
tourne´e Rj
si une meilleure solution MSolution est trouve´e alors
Pas 7 : Actualiser la solution et revenir au Pas 4, Solution←MSolution
Mode interactif : finir la re´solution.
Finalement, l’ope´rateur dispose aussi du mode de controˆle interactif. La logique de ce mode
est la meˆme que dans les autres e´tapes de la re´solution. L’ope´rateur propose d’abord une solution
partielle avec le support du me´canisme de ve´rification de´crit dans le paragraphe de la description
du mode consultatif. Ensuite, l’algorithme pour de´terminer une solution re´alisable ordonne le





Nous pre´sentons les re´sultats de trois expe´rimentations re´alise´es pour e´valuer l’efficacite´ des
algorithmes propose´s. Les algorithmes ont e´te´ imple´mente´s en C++ et les expe´rimentations
ont e´te´ re´alise´es sur un ordinateur de 2 GHz sous le syste`me d’exploitation Linux Fedora 8 et
avec 2 Go de me´moire RAM. Nous avons utilise´ les instances de la litte´rature pour le VRPTW
propose´es par Solomon (1983) (25, 50 et 100 clients) et les extensions de ces instances (200 et
400 clients) (Gehring and Homberger, 1999). Ces instances sont regroupe´es par rapport a` deux
crite`res. Le premier est la position relative entre les clients : instances avec clients groupe´s en
clusters (C), instances avec clients place´s ale´atoirement (R) et les instances mixtes (RC). Le
deuxie`me crite`re concerne l’horizon de l’ordonnancement et les capacite´s des ve´hicules. Pour
les instances des groupes C2, R2 et RC2 l’horizon de temps est plus large et les capacite´s de
ve´hicules plus grandes que pour les instances des groupes C1, R1 et RC1, ce qui implique que
chaque ve´hicule peut servir un plus grand nombre de clients.
Nous avons d’abord e´value´ la performance de la borne infe´rieure pour le nombre de ve´hicules
ne´cessaires pour servir les clients. Nous avons compare´ les meilleures solutions connues avec la
borne propose´e pour les instances avec 100, 200 et 400 clients. Notons que ces instances peuvent
eˆtre utilise´es pour e´valuer la borne lie´e a` la contrainte de capacite´, la borne lie´e aux feneˆtres
de temps des clients (BIFTCnv ) et la borne lie´e a` la feneˆtre de temps du de´poˆt (BI
FTDe
nv ). La
premie`re colonne du tableau III.1 (NbOpt) indique, pour chaque groupe d’instances, le nombre
de fois ou` il existe une solution re´alisable avec le nombre de ve´hicules propose´s par la borne ; le
nombre d’instances de chaque groupe est indique´ entre parenthe`ses. Les deuxie`me et troisie`me
colonnes indiquent respectivement le nombre de ve´hicules utilise´s en moyenne dans les meilleures
solutions re´alisables de´crites dans la litte´rature (Prescott-Gagnon et al., 2009; Nagata et al.,
2010; Schrimpf et al., 2000) (NVMoy) et le nombre de ve´hicules en moyenne propose´s par la
borne infe´rieure (NVMoyBI ). Finalement, la dernie`re colonne (TCPU (s)) affiche le temps de
calcul moyen en secondes pour de´terminer la valeur de la borne infe´rieure.
Nous pouvons affirmer que la borne propose´e est relativement efficace. La valeur propose´e
par la borne est en effet e´gale a` la valeur optimale pour la minimisation du nombre de ve´hicules
pour la plupart des instances et les temps de calcul sont acceptables. Ces re´sultats renforcent
l’ide´e de´ja` annonce´e que cette e´tape de se´lection des ve´hicules peut eˆtre tre`s inte´ressante pour
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Instances NbOpt NVMoy NVMoyBI TCPU (s)
C1-100 9 (9) 10 10 0.02
C2-100 8 (8) 3 3 0.01
R1-100 3 (12) 11.83 10 0.03
R2-100 5 (11) 2.64 2 0.00
RC1-100 0 (8) 11.5 9.38 0.02
RC2-100 0 (8) 3.25 2 0.00
C1-200 7 (10) 18.8 18.2 0.1
C2-200 10 (10) 6 6 0.03
R1-200 9 (10) 18.1 18 0.13
R2-200 10 (10) 4 4 0.03
RC1-200 10 (10) 18 18 0.13
RC2-200 8 (10) 4.3 4 0.03
C1-400 6 (10) 37.6 36.4 1.41
C2-400 3 (10) 11.7 11 0.11
R1-400 9 (10) 36.2 36 1.91
R2-400 10 (10) 8 8 0.12
RC1-400 10 (10) 36 36 3.43
RC2-400 7 (10) 8.5 8 0.12
Total 124 (176)
Tab. III.1 – Re´sultats de l’e´valuation de la borne infe´rieure pour le nombre de ve´hicules a` utiliser
les proble`mes ou` la planification des ve´hicules doit eˆtre faite a` l’avance, e.g., les proble`mes avec
location de ve´hicules.
Dans la deuxie`me expe´rimentation, nous avons compare´ la recherche arborescente base´e sur
les divergences classique (LDS, Limited Discrepancy Search) et les deux versions de l’algorithme
hybride de recherche locale avec des voisinages de´finis par les divergences de la recherche ar-
borescente (CDS-V1, CDS-V2). Pour cela, nous avons teste´ les trois me´thodes sur les instances
de Solomon (25, 50 et 100 clients). Une solution initiale est propose´e graˆce a` une heuristique.
Les tourne´es sont ensuite optimise´es de manie`re inde´pendante par les algorithmes. Le temps de
calcul pour l’optimisation de chaque tourne´e est limite´ a` 10 secondes. Les re´sultats sont affiche´s
dans le tableau III.2. Pour chaque me´thode, nous calculons le nombre de fois ou` la me´thode
trouve la meilleure solution (NbMeilleure) et l’e´cart moyen (EMoy) entre la solution trouve´e par
la me´thode et la meilleure solution.
Nous observons que l’algorithme CDS-V2 est le plus efficace. Ce re´sultat peut eˆtre duˆ au
caracte`re cyclique des tourne´es. Nous croyons cependant que la performance de CDS-V2 peut
diminuer dans le cas ou` les contraintes temporelles sont plus restrictives, car CDS-V2 exploite




Instances NbMeilleure EMoy NbMeilleure EMoy NbMeilleure EMoy
C1-25 8 (9) 1.65 % 8 (9) 2.12 % 9 (9) 0.00 %
C2-25 2 (8) 15.98 % 4 (8) 7.28 % 6 (8) 12.55 %
R1-25 12 (12) 0.00 % 12 (12) 0.00 % 12 (12) 0.00 %
R2-25 1 (11) 14.99 % 3 (11) 10.20 % 10 (11) 7.79 %
RC1-25 8 (8) 0.00 % 8 (8) 0.00 % 8 (8) 0.00 %
RC2-25 1 (8) 11.87 % 1 (11) 9.58 % 8 (8) 0.00 %
C1-50 8 (9) 2.43 % 8 (9) 1.32 % 9 (9) 0.00 %
C2-50 1 (8) 6.94 % 5 (8) 4.37 % 7 (8) 8.52 %
R1-50 11 (12) 0.78 % 12 (12) 0.00 % 12 (12) 0.00 %
R2-50 0 (11) 9.78 % 3 (11) 3.15 % 9 (11) 0.86 %
RC1-50 7 (8) 0.53 % 7 (8) 0.53 % 8 (8) 0.00 %
RC2-50 0 (8) 5.64 % 3 (8) 4.73 % 7 (8) 2.83 %
C1-100 7 (9) 0.31 % 8 (9) 0.02 % 9 (9) 0.00 %
C2-100 2 (8) 4.18 % 5 (8) 2.77 % 6 (8) 1.97 %
R1-100 8 (12) 0.44 % 10 (12) 0.52 % 12 (12) 0.00 %
R2-100 0 (11) 7.13 % 6 (11) 1.64 % 5 (11) 2.86 %
RC1-100 6 (8) 0.17 % 6 (8) 0.18 % 8 (8) 0.0 %
RC2-100 0 (7) 7.53 % 3 (7) 2.76 % 4 (7) 3.02 %
Total 82 (167) 112 (167) 149 (167)
Tab. III.2 – Re´sultats de la comparaison des me´thodes pour l’optimisation des tourne´es
tenu confirme un des re´sultats du chapitre VI, a` savoir que la me´thode CDS est plus performante
que LDS e´galement pour ce type de proble`mes.
Finalement, nous avons e´value´ l’efficacite´ de l’algorithme de recherche locale pour l’optimisa-
tion de la solution comple`te (algorithme 4 ou RL+CDS). Les solutions obtenues sont compare´s
avec les solutions optimales par rapport au crite`re de minimisation de la distance parcourue. Le
temps de calcul est limite´ a` 120 secondes pour les instances avec 25 et 50 clients et a` 300 se-
condes pour les instances avec 100 clients. La colonne NV spe´cifie le nombre moyen de ve´hicules
utilise´s, DIST repre´sente la distance moyenne parcourue, EMoy est l’e´cart moyen par rapport a`
la solution optimale ou a` la meilleure solution connue (MSC) pour les instances avec 100 clients,
NbMeilleure repre´sente le nombre de fois ou` la solution optimale ou la meilleure solution connue
est atteinte pour l’algorithme propose´ et TMeilleure est le temps de calcul moyen pour atteindre
la meilleure solution.
Nous pouvons conclure que l’algorithme est assez efficace pour les instances de petite taille.
De bonnes solutions sont obtenues assez rapidement, notamment pour les instances de type 1.
L’e´cart entre les solutions propose´es par l’algorithme et la solution optimale est en moyenne
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Sol. Opt. ou MSC RL+CDS
Instances NV DIST NV DIST EMoy NbMeilleure TMeilleure
C1-25 3 190.59 3 190.59 0.00 % 9 (9) 0.81
C2-25 2 214.45 1.63 231.89 8.13 % 0 (8) 33.15
R1-25 4.92 463.37 4.92 472.43 1.12 % 3 (12) 2.37
R2-25 2.73 382.15 2.09 411.47 7.62 % 0 (11) 64.59
RC1-25 3.25 350.24 3.25 354.99 9.24 % 7 (8) 0.55
RC2-25 2.88 319.28 2.38 384.5 20.32 % 0 (8) 62.3
C1-50 5 361.69 5 368.99 9.05 % 8 (9) 21.48
C2-50 2.75 339.75 2.13 560.23 69.56 % 0 (8) 65.89
R1-50 7.75 766.13 8.42 821.32 7.02 % 0 (12) 35.2
R2-50 3.82 615.41 2.27 895.87 45.03 % 0 (11) 60.01
RC1-50 6.5 730.31 7.25 807.43 11.83 % 1 (8) 11.07
RC2-50 3.88 571.68 2.5 904.66 58.07 % 0 (8) 55.16
C1-100 10 826.7 10.44 936.18 13.24 % 0 (9) 97.49
R1-100 13.25 1173.61 14.17 1329.17 14.31 % 0 (12) 264.05
RC1-100 11.13 1341.33 13.25 1411.05 5.45 % 0 (8) 128.51
Tab. III.3 – Re´sultats de la comparaison de l’algorithme d’optimisation d’une solution comple`te
infe´rieur a` 10 %, sauf pour les instances de la classe RC2-25 et les instances du groupe 2 a`
50 clients. Notons que pour ces instances le nombre de ve´hicules utilise´s en moyenne est plus
petit que dans les solutions optimales. Il est e´vident que l’efficacite´ de l’algorithme s’e´loigne
des niveaux de performance des me´taheuristiques propose´es dans la litte´rature a` mesure que le
nombre de clients augmente. Toutefois, l’algorithme reste toujours compe´titif pour les instances
du groupe 1 avec 100 clients (pour les instances du groupe 2 les re´sultats restent pour l’instant
insatisfaisants). Le but de cet algorithme est uniquement de proposer une solution de bonne
performance a` partir d’une solution initiale, parfois propose´e par l’ope´rateur humain. A des fins
de robustesse, il est alors tout a` fait souhaitable de conserver au mieux la structure de cette
solution initiale.
III.6 Conclusion
Dans ce chapitre nous avons propose´ une architecture ge´ne´rique pour un syste`me d’aide a` la
de´cision de re´solution des proble`mes de tourne´es de ve´hicules. Nous pensons que cette architecture
est bien adapte´e aux caracte´ristiques de ce type de proble`mes, particulie`rement pour arriver a` bien
ge´rer les aspects lie´s au contexte dynamique du domaine. Un autre avantage de cette architecture
est que l’humain est au centre de processus de prise de de´cisions. En effet, le syste`me permet a`
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l’ope´rateur de participer au processus de mode´lisation et au processus de prise de de´cisions lors
de la re´solution du proble`me, mais aussi de de´cider quel est le mode de controˆle a` utiliser pour
chaque e´tape de la re´solution. Les diffe´rentes taˆches a` re´aliser ont e´te´ identifie´es et analyse´es de
manie`re a` pouvoir identifier quels sont les outils (interfaces et algorithmes) et quelles doivent
eˆtre les caracte´ristiques de ces outils pour une re´solution efficace du proble`me.
Ensuite, le me´canisme de re´solution et les algorithmes inte´gre´s dans le syste`me ont e´te´ de´crits.
Des algorithmes conc¸us pour aider l’ope´rateur dans la re´alisation de chacune des sous-taˆches
de la re´solution du proble`me ont e´te´ propose´s. Le me´canisme de re´solution et les algorithmes
peuvent eˆtre encore enrichis sous l’angle des me´canismes de propagation de contraintes. Ces
me´canismes n’ont pas e´te´ entie`rement de´veloppe´s dans ce travail. Dans cette meˆme logique,
d’autres techniques de re´solution qui ont e´te´ de´montre´es eˆtre bien adapte´es aux caracte´ristiques
de certaines des variantes du proble`me de tourne´es de ve´hicules peuvent aussi aider a` ame´liorer
ce me´canisme de re´solution. Enfin, nous avons e´galement propose´ des algorithmes de recherche
locale de´die´s a` l’optimisation d’une solution. Les voisinages explore´s lors de la recherche sont
de´finis avec l’ide´e de ne pas introduire de modification majeure dans la solution initiale. Cette
de´cision est motive´e par le fait que les solutions initiales peuvent eˆtre propose´s par l’ope´rateur.
Plutoˆt que de proposer une solution avec une meilleure qualite´ mais que l’ope´rateur n’arrive pas a`
rapprocher de la solution initiale qu’il avait propose´e, nous avons de´cide´ de pre´server au mieux les
associations ge´ographiques que l’ope´rateur humain a pu de´tecter lors de la proposition de cette
solution initiale. Toutefois, il serait aussi inte´ressant d’inte´grer dans le syste`me des algorithmes
plus efficaces pour l’optimisation de la solution globale, de manie`re a` proposer a` l’ope´rateur une






Dans ce chapitre, nous pre´sentons les interfaces homme-machine du syste`me d’aide a` la
de´cision que nous proposons pour l’ordonnancement des transports. Pour la conception des in-
terfaces, nous nous sommes base´s sur la me´thode EID (Ecological Interface Design) (Vicente,
1999a; Vicente and Rasmussen, 1992) qui s’appuie sur la me´thode d’analyse du domaine de tra-
vail (WDA) pre´sente´e dans le paragraphe II.2. Ces interfaces sont souvent reconnues sous le nom
d’interfaces e´cologiques. La principale caracte´ristique de ces interfaces est que les contraintes et
les relations complexes du syste`me de travail sont montre´es a` l’utilisateur de manie`re percepti-
blement (visible, audible) e´vidente.
Dans les paragraphes suivants, nous introduisons d’abord des aspects ge´ne´riques sur l’EID et
les interfaces e´cologiques. Ensuite, nous de´crivons de manie`re de´taille´e les interfaces propose´es.
Finalement, nous pre´sentons l’expe´rience re´alise´e afin d’e´valuer l’efficacite´ d’une de ces interfaces.
IV.2 Interfaces e´cologiques
La me´thode de conception d’interface e´cologique ou EID (Ecological Interface Design) a e´te´
initialement propose´e pour la conception d’interfaces dans les syste`mes complexes (Rasmussen
and Vicente, 1989; Vicente and Rasmussen, 1992). L’ide´e est d’e´tendre les avantages des interfaces
Une partie de ces travaux ont e´te´ publie´s dans Gacias et al. (2010b) et Cegarra et al. (2010)
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de manipulation directe (DMI) (e.g., Shneiderman (1983); Hutchins et al. (1986)) aux syste`mes
complexes. EID emprunte le terme “e´cologique” de la psychologie e´cologique. Les auteurs font
une similitude avec ce courant de la psychologie. La psychologie e´cologique fonde l’analyse de la
perception sur les rapports entre l’organisme vivant et son environnement. En meˆme temps, dans
le cadre de conception d’interfaces e´cologiques, les contraintes et les relations de l’environnement
de travail dans un syste`me complexe se refle`tent perceptiblement a` travers l’interface et agissent
ainsi sur le comportement humain.
La motivation principale de l’EID est d’arriver a` proposer des interfaces capables de fournir
un support a` l’utilisateur lorsque celui-ci est confronte´ a` un e´ve´nement qui n’a pas e´te´ anticipe´ par
le concepteur. L’interface e´cologique permet de repre´senter la hie´rarchie d’abstraction comme un
mode`le mental externe pour la re´solution du proble`me. L’information physique et fonctionnelle du
domaine de travail est affiche´e par l’interface, ce qui permet a` l’ope´rateur humain de facilement
percevoir les limites structurelles du domaine. Ceci implique que les ressources cognitives de
l’ope´rateur humain soient de´die´es aux processus cognitifs plus complexes tels que la re´solution du
proble`me ou la prise de de´cisions. L’EID est susceptible d’ame´liorer la performance de l’ope´rateur
et la fiabilite´ de l’ensemble du syste`me dans la maˆıtrise des e´ve´nements qui ont e´te´ pre´vus ou
non lors de la conception du syste`me. Cet objectif est atteint par une diminution de la charge
mentale ne´cessaire pour re´soudre le proble`me et en promouvant un raisonnement base´ sur les
connaissances de l’ope´rateur humain.
L’EID est base´e sur deux concepts cle´s issus de la recherche en inge´nierie cognitive : la
hie´rarchie d’abstraction et la taxonomie SRK (Skills, Rules, Knowledge). La hie´rarchie d’abs-
traction (voir le chapitre II) est l’outil d’analyse de syste`mes de travail qui permet de de´crire la
complexite´ (les contraintes, les relations entre objets, les limites structurelles, ...) du domaine de
travail. La taxonomie SRK (Rasmussen, 1983) est le cadre the´orique sur lequel s’appuie l’EID
pour de´terminer la manie`re la plus efficace de communiquer aux ope´rateurs les informations sur
le domaine via une interface homme-machine.
La taxonomie SRK propose une mode´lisation du traitement de l’information par l’ope´rateur
(Rasmussen, 1986b). Elle de´finit trois types de comportement : Automatismes, Re`gles et Connais-
sances. Le comportement base´ sur les automatismes repre´sente un type de comportement qui
requiert tre`s peu voire aucun controˆle conscient pour exe´cuter une action. Ce type de comporte-
ment est ge´ne´ralement tre`s rapide et efficace. Le comportement base´ sur les re`gles est caracte´rise´
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par l’utilisation des re`gles et de proce´dures pour la se´lection d’une se´quence d’action dans une si-
tuation de travail familie`re. Ces deux types de comportement peuvent eˆtre de´finis par le couplage
perception-action. Finalement, le comportement base´ sur les connaissances est un comportement
qui se caracte´rise pour des actions qui de´rivent d’une analyse re´alise´e a` partir d’une repre´sentation
symbolique du syste`me. Les ope´rateurs ont besoin de connaˆıtre les principes fondamentaux et
les lois qui gouvernent le syste`me pour re´ussir l’analyse, pour arriver ainsi a` e´tablir des objectifs
explicites qui vont diriger les de´cisions a` prendre. La charge mentale est typiquement plus e´leve´e
que dans les comportements base´s sur les habilete´s ou sur les re`gles. Ceci augmente le risque de
faire des erreurs d’analyse ce qui peut de´river en une mauvaise prise de de´cisions. Ce compor-
tement du traitement de l’information est habituel lorsque l’humain affronte des situations non
attendues et non familie`res.
L’ide´e de l’EID est de de´velopper des interfaces qui supportent simultane´ment les trois niveaux
de controˆle cognitif. L’interface e´cologique devra donc favoriser le couplage entre perception et
action de manie`re a` promouvoir un comportement base´ sur les habilite´s (automatismes). Les
interfaces e´cologiques permettent alors aux utilisateurs novices d’acque´rir plus facilement des
mode`les mentaux qui ge´ne´ralement prennent un certain temps d’expe´rience et de formation pour
se de´velopper (Burns and Hajdukiewicz, 2004). L’interface doit aussi fournir des signes uniques et
cohe´rents avec les contraintes ou les re`gles du domaine. Ces signes doivent eˆtre clairs et univoques
(les signes ambigus doivent eˆtre supprime´s de l’interface) de manie`re a` ce que l’ope´rateur humain
puisse e´tablir une se´quence manifeste d’actions a` prendre. Enfin, les interfaces e´cologiques sou-
tiennent aussi le comportement base´ sur les connaissances. Pour faire ceci, une repre´sentation du
domaine de travail a` travers une hie´rarchie d’abstraction est fournie par l’interface avec le but
de servir a` l’ope´rateur de mode`le mental externe pour l’aider dans son analyse. Une fois que les
contraintes du domaine ont e´te´ identifie´es par le WDA, le principe de conception des interfaces
est de fournir les informations ne´cessaires pour la re´solution du proble`me d’une manie`re directe-
ment perceptible. Ce fait favorise un comportement de traitement de l’information base´ sur les
automatismes (perception-action) qui est plus efficace et qui exige une charge mentale plus faible
que le niveau des connaissances.
Dans la litte´rature, nous trouvons plusieurs travaux expe´rimentaux avec des interfaces e´co-
logiques (Vicente and Rasmussen, 1992; Watanabe et al., 1995; Burns and Hajdukiewicz, 2004;
Burns et al., 2008; Blanche, 2010). Certains de ces travaux montrent que les interfaces e´cologiques
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ame´liorent la performance des ope´rateurs notamment face a` l’impre´vu et face a` des situations
non familie`res. Dans Burns et al. (2008), les auteurs remarquent cependant que dans certaines si-
tuations familie`res les participants qui utilisent les interfaces e´cologiques sont moins performants.
Ceci renforce l’ide´e que l’EID ne peut pas remplacer les approches classiques de conception d’in-
terfaces homme-machine tels que la conception centre´e utilisateur et l’analyse de la taˆche, mais
que l’approche permet de les comple´ter.
IV.3 Les interfaces du syste`me
Dans ce paragraphe, nous pre´sentons les interfaces du syste`me d’aide a` la de´cision pour l’or-
donnancement des transports. Ces interfaces ont e´te´ conc¸ues en suivant le principe de l’EID (Eco-
logical Interface Design). L’ide´e est de fournir a` l’ope´rateur humain les informations ne´cessaires
pour faciliter la re´solution de la taˆche. Ces informations vont eˆtre affiche´es de manie`re a` ce qu’elles
soient directement perceptibles par l’ope´rateur humain. Si l’information fournie a` l’ope´rateur est
pertinente, certaines ressources cognitives sont libe´re´es (stockage d’information, calculs mentaux,
...). Ces ressources peuvent ainsi eˆtre de´die´es a` l’analyse du proble`me et a` la prise de de´cisions.
Nous nous sommes servis de l’identification des taˆches re´alise´e dans le paragraphe III.3 pour
de´finir la structure du syste`me d’aide a` la de´cision. Le menu principal du syste`me d’aide a`
la de´cision affiche les taˆches principales pour la re´solution du proble`me : la mode´lisation du
proble`me, la re´solution du proble`me, la se´lection de la solution et la gestion en temps-re´el des
tourne´es. Ci-dessous nous de´crivons les interfaces propose´es avec la finalite´ de fournir une aide a`
l’ope´rateur humain pour la re´alisation de chacune des taˆches.
IV.3.1 Interfaces pour la mode´lisation du proble`me
La mode´lisation du proble`me est la premie`re taˆche a` re´aliser. Nous proposons deux types
d’interfaces pour aider l’ope´rateur a` re´aliser cette mode´lisation.
Le premier des deux types consiste en un ensemble d’interfaces qui permettent de spe´cifier
les objets physiques du proble`me et l’information importante relative a` chacun des objets (ca-
racte´ristiques physiques et contraintes spe´cifiques). Une interface est propose´e pour chaque type
d’objet physique identifie´ dans la hie´rarchie d’abstraction (ve´hicules, conducteurs, de´poˆts, mar-
chandises et clients). L’analyse des diffe´rentes variantes des proble`mes d’ordonnancement des
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transports a permis d’identifier quelles sont les caracte´ristiques et les contraintes des objets
qui peuvent avoir une influence sur la re´solution du proble`me. Par exemple, dans le cas des
ve´hicules, comme nous l’avons de´ja` identifie´ dans le paragraphe II.3.1, nous conside´rons comme
caracte´ristiques physiques pertinentes (voir la figure IV.1) : la capacite´ de transport du ve´hicule
(volume, poids et longueur), la vitesse et le couˆt d’utilisation du ve´hicule.
La figure IV.1 montre l’ensemble des interfaces pour chaque type d’objet. Une des ca-
racte´ristiques des interfaces est leur flexibilite´. D’un coˆte´, il n’est pas ne´cessaire de remplir toute
l’information demande´e pour continuer la re´solution du proble`me. D’un autre coˆte´, les inter-
faces proposent des outils d’interaction avec l’ope´rateur humain. Ces outils permettent d’inte´grer
d’autres contraintes, non conside´re´es dans un premier temps. Ainsi, par exemple l’ope´rateur hu-
main a la possibilite´ de conside´rer plusieurs feneˆtres de temps pour les clients ou des nouvelles
contraintes lie´es aux ve´hicules comme la dure´e (ou la distance ou le nombre de clients) maximale
de la tourne´e pour un type de ve´hicule.
Fig. IV.1 – Ensemble d’interfaces pour la mode´lisation des objets physiques du proble`me
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La deuxie`me interface qui fait partie des interfaces homme-machine de support a` l’ope´rateur
humain dans la mode´lisation du proble`me est affiche´e dans la figure IV.2. Cette interface assiste
l’ope´rateur pour la spe´cification des contraintes du proble`me. La hie´rarchie d’abstraction e´nume`re
de manie`re exhaustive les contraintes du proble`me. Une partie de ces contraintes sont spe´cifiques
aux objets physiques (ces contraintes ont e´te´ de´finies dans les interfaces de la figure IV.1) et l’autre
partie des contraintes sont de´finies entre diffe´rents objets physiques (contraintes d’inclusion ou
d’exclusion, contraintes de pre´cedence, ...). Ce dernier type de contraintes peut eˆtre introduit
dans le mode`le graˆce a` l’interface de la figure IV.2.
Fig. IV.2 – Interface de support pour la mode´lisation des contraintes entre les objets physiques
Le fonctionnement de l’interface est le suivant. D’abord, l’ope´rateur humain se´lectionne deux
objets ou deux ensembles d’objets (de meˆme nature ou de nature diffe´rente). Une fois les ob-
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jets se´lectionne´s, l’interface affiche quel type de contraintes peut eˆtre conside´re´ entre ces deux
objets ou ensembles d’objets (les types possibles de contraintes entre objets ont e´te´ identifie´s de
manie`re exhaustive lors de l’e´nume´ration des variantes des proble`mes de tourne´es de ve´hicules).
L’ope´rateur se´lectionne la nature de la relation entre les objets et la (les) contrainte(s) de´finie(s)
est (sont) ajoute´e(s) au mode`le.
Les principaux avantages des interfaces propose´es pour la mode´lisation du syste`me sont :
– L’ope´rateur manipule de manie`re directe les objets physiques et les contraintes du syste`me.
– Les contraintes et les caracte´ristiques des objets sont pre´sente´es a` l’ope´rateur avec un
langage naturel et compre´hensible. Il n’est pas ne´cessaire d’eˆtre un expert pour pouvoir
mode´liser le syste`me. Le syste`me n’exige pas non plus l’apprentissage d’un langage de
mode´lisation.
– Les interfaces sont flexibles et d’utilisation facile. Les objets et les caracte´ristiques des objets
peuvent eˆtre facilement introduits et modifie´s. Les contraintes ou ensembles de contraintes
peuvent eˆtre aussi ajoute´es ou supprime´es du mode`le avec facilite´.
IV.3.2 Interfaces pour la re´solution du proble`me
La re´solution du proble`me est la deuxie`me des taˆches principales a` re´aliser. Cette re´solution du
proble`me a e´te´ divise´e en trois sous-taˆches inde´pendantes : la se´lection des ve´hicules, l’affectation
des clients et la conception des itine´raires. Nous pensons en effet que ces trois sous-taˆches sont
souvent re´alise´es de manie`re inde´pendante par les planificateurs (voir le paragraphe III.3). Le
syste`me de travail analyse´ par de Snoo et al. (2008) est un autre exemple de proble`me re´el qui
souligne l’importance d’une se´lection de ve´hicules efficace dans un syste`me d’ordonnancement des
transports. A notre avis, il est ne´cessaire que le syste`me d’aide a` la de´cision dispose de modules
spe´cifiques (algorithmes et interfaces de´die´s) de manie`re a` aider l’ope´rateur humain lors de la
re´alisation de ces sous-taˆches.
Interface pour la se´lection des ve´hicules
La se´lection des ve´hicules est une des principales sous-taˆches pour la re´solution du proble`me.
Cette taˆche consiste a` de´terminer quels sont les ve´hicules parmi l’ensemble de ve´hicules dispo-
nibles qui vont eˆtre utilise´s pour servir les clients. Les contraintes pour de´terminer la faisabilite´
du proble`me ainsi que les algorithmes inte´gre´s dans le me´canisme de re´solution sont pre´sente´s
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dans le paragraphe III.4.2.
L’interface d’interaction homme-machine pour la se´lection des ve´hicules est affiche´e dans
la figure IV.3. L’interface fournit a` l’ope´rateur les informations suivantes sur les ve´hicules : le
nombre de ve´hicules initialement disponibles, les limites de capacite´ (poids maximal, volume
maximal et longueur maximale) et les couˆts fixes et variables des ve´hicules. L’ope´rateur dispose
aussi d’information sur la satisfaction des contraintes du proble`me. L’interface affiche une borne
infe´rieure sur le nombre de ve´hicules minimal ne´cessaire (voir le paragraphe III.4.2 pour les
de´tails du calcul de la borne). Cette borne est compare´e a` chaque instant au nombre de ve´hicules
de la solution courante (en bas a` gauche sur la figure). Dans le meˆme temps, l’information sur
les contraintes lie´es a` la limite de capacite´ des ve´hicules (poids et volume) est aussi affiche´e
sur l’interface. L’utilisateur sait donc a` chaque instant si la capacite´ des ve´hicules qui vont eˆtre
utilise´s est suffisante pour servir les clients et la marge de satisfaction de ces contraintes. Cette
information permet a` l’ope´rateur humain de se faire une ide´e sur la flexibilite´ apporte´e pour la
solution mise en place.
En ce qui concerne les modes de controˆle, le syste`me, d’une part, permet d’e´valuer une solution
propose´e par l’ope´rateur humain, et d’autre part, le syste`me calcule et propose des solutions qui
satisfont les contraintes conside´re´es tout en minimisant le nombre de ve´hicules utilise´s (avec
les algorithmes pre´sente´s dans le paragraphe III.4.2). Dans ce dernier cas, le syste`me peut soit
proposer un ensemble de solutions comple`tes et l’ope´rateur en choisit une, soit comple´ter une
solution qui a e´te´ partiellement spe´cifie´e par l’ope´rateur. L’ope´rateur peut ainsi participer a` la
construction de la solution et peut imposer la pre´sence de certains ve´hicules. Par exemple, dans
certaines situations l’ope´rateur peut pre´fe´rer un ve´hicule avec une tre`s grande capacite´ pour
assurer que le service d’un ensemble de clients soit fait avec un seul ve´hicule.
Les avantages de ces outils d’interaction sont les suivants :
– L’information ne´cessaire pour trouver une solution re´alisable est affiche´e par l’interface. Ceci
permet a` l’ope´rateur de se focaliser sur l’analyse du proble`me et sur la prise de de´cisions.
– L’ope´rateur humain peut participer a` la construction de la solution. Il peut ainsi prendre
les de´cisions en se basant sur son expe´rience et sur des connaissances sur le proble`me.
– Le syste`me permet d’anticiper des besoins futurs qui n’ont pas e´te´ identifie´s. Par exemple,
l’ope´rateur peut pre´voir une marge pour la satisfaction des contraintes de capacite´ plus
grande, de manie`re a` assurer le service de commandes de dernie`re minute. Cette caracte´-
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Fig. IV.3 – Interface de support a` l’ope´rateur humain pour la se´lection des ve´hicules
ristique est tre`s importante pour cette phase de re´solution du proble`me. En effet, dans les
proble`mes re´els, la se´lection des ve´hicules est souvent de´termine´e avant que le proble`me
ne soit entie`rement de´fini (syste`mes avec location des ve´hicules, syste`mes avec diffe´rentes
planifications inde´pendantes, ...).
Interface pour l’affectation des clients
L’affectation des clients consiste a` de´terminer les clients qui vont eˆtre servis par chaque
ve´hicule. Dans le syste`me d’aide a` la de´cision, la solution propose´e dans cette e´tape de la
re´solution est toujours re´alisable. Ceci implique que toutes les contraintes qui ont e´te´ spe´cifie´es
lors de la phase de mode´lisation doivent eˆtre satisfaites. Les algorithmes spe´cifiques pour trouver
une solution pour cette phase de re´solution sont pre´sente´s dans le paragraphe III.4.2.
L’interface a e´te´ conc¸ue pour favoriser la participation de l’ope´rateur a` la construction de
la solution. Les informations physiques du syste`me identifie´es lors de la hie´rarchie d’abstraction
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(le niveau des objets physiques et le niveau des processus physiques) sont affiche´es de manie`re
e´vidente. L’interface est compose´e de deux parties. Dans la partie de gauche, une carte avec
le re´seau routier de´fini par les localisations des clients et des de´poˆts est affiche´e. Ormerod and
Chronicle (1996) de´montrent que l’humain est capable de proposer des solutions tre`s proches
des solutions optimales a` partir d’un support visuel avec les localisations des clients. L’affichage
d’une carte est une pratique tre`s habituelle dans les syste`mes d’aide a` la de´cision pour l’ordon-
nancement des transports, notamment dans les syste`mes qui permettent un re´ame´nagement des
solutions (Tarantilis and Kiranoudis, 2002; Santos et al., 2008; Mendoza et al., 2009; Yu and
Liu, 2009). Dans la partie de droite, l’ope´rateur humain dispose de l’information sur les objets
physiques et sur les contraintes du syste`me de travail. Nous trouvons donc des informations
sur la capacite´ (disponible et utilise´e) des ve´hicules, les demandes des clients et les contraintes
temporelles spe´cifie´es par les clients (feneˆtres de temps, temps de service, ...). Finalement, l’in-
terface affiche aussi une information partielle sur les routes qui vont eˆtre cre´es (clients servis, des
bornes simples sur la distance minimale a` parcourir et sur la date minimale de fin de la tourne´e,
...). L’ope´rateur dispose ainsi de l’information sur les routes sous forme visuelle (carte) et sous
forme nume´rique. Cette information permet, d’une part, d’orienter l’ope´rateur sur les de´cisions
a` prendre et d’autre part, de re´duire les processus cognitifs lie´s au traitement de l’information
(stockage de l’information, calcul mental, ...).
L’interface dispose aussi des outils d’interaction ne´cessaires pour que l’ope´rateur humain
participe a` la re´solution du proble`me. Dans ce contexte, l’ope´rateur a la possibilite´ d’affecter
un client ou un ensemble de clients a` un ve´hicule et de de´faire les de´cisions qui ont e´te´ de´ja`
prises. L’ope´rateur dispose de diffe´rents modes de controˆle pour construire une solution. D’abord,
l’ope´rateur peut construire une solution de manie`re ite´rative. Apre`s chaque affectation d’un client
a` un ve´hicule, le syste`me lance un test pour de´terminer la faisabilite´ de la de´cision prise et une
recherche comple`te de manie`re a` trouver une solution re´alisable avec les de´cisions qui ont e´te´ de´ja`
prises (voir les algorithmes dans le paragraphe III.4.2). L’interface offre la possibilite´ a` l’ope´rateur
de fixer une limite de temps pour cette recherche de la solution re´alisable. L’interface laisse aussi
la possibilite´ a` l’ope´rateur d’utiliser des heuristiques pour construire la solution de manie`re rapide
et automatique. Dans cette logique, les algorithmes propose´s peuvent eˆtre utilise´s meˆme apre`s
que certaines de´cisions aient e´te´ de´ja` prises par l’ope´rateur humain. Ces me´canismes d’interaction
permettent a` l’ope´rateur de participer a` la construction de la solution de deux manie`res. D’une
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part, l’ope´rateur humain peut imposer certaines de´cisions qui n’ont pas e´te´ spe´cifie´es lors de la
mode´lisation du proble`me et, d’autre part, l’ope´rateur humain peut contribuer a` augmenter la
qualite´ de la solution obtenue avec la modification de certains de´cisions prises par les algorithmes.
Fig. IV.4 – Interface de support a` l’ope´rateur humain pour l’affectation des clients
Interface pour la construction des itine´raires
Deux types d’interfaces diffe´rentes sont propose´es pour la construction des itine´raires. La
premie`re (voir figure IV.5 a) reprend le meˆme principe de l’interface propose´e pour l’affectation
des clients. L’objectif de cette e´tape de la re´solution est de de´terminer les itine´raires a` suivre par
les ve´hicules. Il est alors ne´cessaire d’e´tablir l’ordre de service des clients pour chaque ve´hicule.
La complexite´ des de´cisions a` prendre est plus e´leve´e, ce qui implique que l’ope´rateur humain
dispose de plus de me´canismes d’interaction avec le syste`me. Les de´cisions que peut prendre
l’ope´rateur humain ne sont pas uniquement l’affectation d’un client a` un ve´hicule. Dans cette
e´tape de la re´solution, l’ope´rateur humain peut aussi de´cider de la se´quence de service des clients.
Une autre diffe´rence par rapport a` l’interface de´die´e a` l’affectation des clients est que les infor-
mations affiche´es sur les tourne´es ne sont plus des bornes sur des crite`res de performances. L’in-
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terface affiche l’information re´elle sur la tourne´e a` mesure que celle-ci est en train de se profiler.
Dans cette meˆme logique, nous nous basons sur le syste`me d’aide a` la de´cision de´crit dans Matsat-
sinis (2004) pour proposer une nouvelle interface qui affiche une repre´sentation temporelle et des
informations sur les aspects fonctionnels de chaque tourne´e (voir la figure IV.5 b). Cette interface
facilite la taˆche de comparaison de tourne´es. Nous avons note´ dans le paragraphe III.3 que les
planificateurs sont souvent confronte´s a` la taˆche de modification des tourne´es, afin d’e´quilibrer
les tourne´es pour le plus nombre de crite`res possibles (distance parcourue, dure´e de la tourne´e,
nombre de clients servis, temps morts de la tourne´e, ...). Cette interface fournit a` l’ope´rateur
une information comple´mentaire a` l’interface de la figure IV.5 a (interface surtout centre´e sur
l’information qui concerne les aspects physiques du proble`me) de sorte que l’ope´rateur dispose
de plus d’e´le´ments pour de´finir les de´cisions a` prendre.
Cette deuxie`me interface n’est pas la seule diffe´rence avec les outils de support a` l’ope´rateur
pour l’affectation des clients aux ve´hicules. Les trois phases de re´solution du proble`me sont
inde´pendantes. Ceci implique que les algorithmes qui font partie de cette troisie`me e´tape doivent
eˆtre capables de proposer une solution comple`te et re´alisable pour le proble`me. Ces algorithmes
sont pre´sente´s dans le paragraphe III.4.2.
(a) Interface de´die´e a` la construction des itine´raires (b) Interface de support pour l’e´valuation des routes
Fig. IV.5 – Interfaces de support a` l’ope´rateur humain pour la construction des itine´raires
Les diffe´rents modes, du mode le plus manuel au mode le plus automatique, pour la construc-
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tion d’une solution sont liste´s ci-dessous :
– L’ope´rateur propose de manie`re ite´rative une se´quence de clients. Des re´affectations des
clients peuvent eˆtre aussi faites.
– L’ope´rateur propose une se´quence partielle de clients et un algorithme s’occupe de se´quencer
les clients qui ont une affectation a` un ve´hicule de´ja` faite.
– L’ope´rateur propose une se´quence partielle de clients et un algorithme s’occupe de se´quencer
le reste des clients (avec affectation ou non a` un ve´hicule).
– Un algorithme inte´gre´ propose une solution comple`te au proble`me.
Finalement, l’ope´rateur humain dispose aussi d’algorithmes pour l’optimisation des solutions.
Le crite`re a` minimiser est la distance parcourue par les tourne´es. Deux types d’optimisation sont
propose´es :
– Optimisation de la solution globale : Un algorithme d’optimisation est lance´ avec une limite
de temps de calcul. Le syste`me propose a` l’ope´rateur la meilleure solution trouve´e a` la fin
du temps limite.
– Optimisation locale des tourne´es : Un algorithme pour l’optimisation de la tourne´e se´lec-
tionne´e est lance´. L’algorithme cherche uniquement a` optimiser la se´quence des clients de
la tourne´e. Le ve´hicule affecte´ a` la tourne´e et les clients qui sont affecte´s au ve´hicule ne
sont donc pas modifie´s.
IV.3.3 Interface pour la se´lection de la solution finale
Cette interface a e´te´ conc¸ue pour aider l’ope´rateur lors de la se´lection de la solution retenue.
Le syste`me permet de garder en me´moire les solutions propose´es. Cette interface facilite la
comparaison de ces solutions de manie`re a` aider l’ope´rateur a` choisir la solution la mieux adapte´e
au proble`me re´el. Les proble`mes re´els d’ordonnancement sont souvent multicrite`res. Certains de
ces crite`res sont pris en compte par l’ope´rateur humain ou par les algorithmes lors de la re´solution
des proble`mes. Cependant, il existe toujours des crite`res ou contraintes qui n’ont pas e´te´ identifie´s
lors de la mode´lisation du proble`me. L’ide´e de cette interface est de pouvoir prendre en compte
ces aspects lors du choix de la solution finale.
L’interface repre´sente les multiples solutions du proble`me dans des graphiques bidimension-
nels. Le nombre de graphiques et les axes de chaque graphique sont spe´cifie´s par l’ope´rateur
humain. Les crite`res d’e´valuation des solutions sont spe´cifie´s par l’ope´rateur humain sur les axes
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des graphiques. Les solutions sont ainsi e´value´es et compare´es par rapport aux crite`res e´tablis par
l’ope´rateur humain. Ceci permet de prendre en compte des crite`res secondaires ou des pre´fe´rences
de l’ope´rateur humain. Ce dernier joue un roˆle de´cisif pour les de´cisions qui concernent les aspects
fonctionnels du syste`me de travail. En effet, la taˆche principale de l’ope´rateur humain est plus
souvent de choisir la bonne solution par rapport aux crite`res e´tablis que d’e´laborer les solutions
possibles. La participation de l’humain dans le processus de se´lection de la solution est donc
ne´cessaire en raison du grand nombre de solutions re´alisables.
L’interface permet de re´duire la charge mentale ne´cessaire du processus de se´lection de la
solution. Pour cela, les solutions sont affiche´es de manie`re simultane´e. Cette nouvelle forme
de repre´sentation des solutions encourage a` ce que les processus cognitifs lie´s au traitement
de l’information soient fonde´s plutoˆt sur la perception que sur l’analyse. Ceci facilite la taˆche
de comparaison de solutions de manie`re a` arriver a` de´terminer la solution avec un meilleur
compromis par rapport aux crite`res fixe´s par l’ope´rateur.
Le processus a` suivre pour choisir la solution la mieux adapte´e selon les crite`res de l’ope´rateur
humain est le suivant :
– L’ope´rateur humain de´finit les graphiques en associant les crite`res d’e´valuation aux axes.
Par exemple, dans la figure IV.6 (a), deux graphiques sont affiche´e. Les abscisses de chaque
graphique repre´sentent respectivement le nombre de services en retard (services ou` les
feneˆtres de temps des clients ne sont pas respecte´es) et le nombre de ve´hicules utilise´s pour
chaque solution. Les ordonne´es repre´sentent la dure´e maximale de la solution dans les deux
graphiques.
– Les solutions possibles du proble`me sont repre´sente´es par des points dans les diffe´rents
graphiques. L’ope´rateur humain peut donc comparer la qualite´ des solutions pour chaque
paire de crite`res spe´cifie´s.
– L’ope´rateur humain peut se´lectionner (ou rejeter) l’ensemble de solutions de´sire´es (non-
de´sire´es) dans chaque graphique. Cet outil permet a` l’ope´rateur de conserver les solutions
qui atteignent un certain niveau de performance pour les crite`res spe´cifie´s dans les gra-
phiques. Par exemple, dans la figure IV.6 (b), les solutions avec une dure´e plus courte
qu’un certain seuil sont conside´re´es comme solutions acceptables. Dans la figure IV.6 (c),
les solutions qui utilisent un nombre de ve´hicules plus e´leve´ qu’un certain seuil sont rejete´es
par l’ope´rateur.
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– Apre`s chaque de´cision, les solutions qui ont e´te´ conside´re´es comme non-acceptables dispa-
raissent des autres graphiques.
– Le processus de se´lection ou de rejet de solutions est re´pe´te´ de manie`re ite´rative jusqu’a`
ce que la solution avec le meilleur compromis pour les crite`res conside´re´s est atteinte (fi-
gure IV.6 (d)).
(a) Graphiques qui affichent les solutions
conserve´es
(b) Se´lection des solutions inte´ressantes (surface
bleue)
(c) Les solutions moins inte´ressantes sont rejete´es
(surface rouge)
(d) Graphiques avec la solution la plus
inte´ressante
Fig. IV.6 – Interface de´die´e au support a` l’ope´rateur pour la se´lection de la solution finale
Pour re´sumer, les avantages de l’interface pour la se´lection de la solution finale du syste`me
d’aide a` la de´cision sont :
– L’interface permet que les pre´fe´rences de l’ope´rateur humain et certaines contraintes qui
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n’ont pas e´te´ spe´cifie´es lors de la mode´lisation et la re´solution du proble`me soient conside´re´es
pour le choix de la solution finale.
– La nouvelle repre´sentation des solutions favorise un traitement de l’information fonde´ sur
la perception. De plus, l’interface affiche uniquement l’information qui est inte´ressante pour
l’ope´rateur. Ceci permet de re´duire la charge mentale ne´cessaire pour la comparaison des
solutions par rapport aux interfaces de syste`mes traditionnels.
– L’interface permet une manipulation directe des objets (dans ce cas des solutions) ce qui
facilite l’interaction entre l’ope´rateur humain et le syste`me. Il est de´montre´ que cette ma-
nipulation directe permet de re´duire la charge mentale et le temps ne´cessaire pour prendre
les de´cisions.
– L’interface a e´te´ initialement conc¸ue pour afficher les informations sur les aspects fonc-
tionnels du syste`me de travail (les niveaux les plus hauts de la hie´rarchie d’abstraction).
Malgre´ cela, l’interface peut eˆtre facilement adaptable pour afficher des informations sur
les niveaux infe´rieurs de la hie´rarchie. Il suffit de trouver le moyen de mode´liser l’informa-
tion de manie`re nume´rique. En effet, les graphiques permettent d’afficher des informations
mode´lise´es par des variables continues (e.g., la dure´e maximale des tourne´es), des variables
discre`tes (e.g., le nombre de ve´hicules utilise´s) et des variables logiques (e.g., si une route
spe´cifique fait partie d’une des tourne´es de la solution ou non).
IV.3.4 Interface pour la poursuite en temps-re´el des tourne´es
L’interface de´die´e au support de l’ope´rateur lors de la gestion en temps-re´el des tourne´es
n’a pas pu eˆtre propose´e par manque de temps. Nous pouvons toutefois imaginer cette dernie`re
interface comme une extension de l’interface de´die´e a` la construction des itine´raires (voir la
figure IV.5). Les outils d’interaction entre l’ope´rateur humain et les algorithmes de re´solution
doivent eˆtre cependant modifie´s. Ceux-ci doivent en effet eˆtre capables d’aider l’ope´rateur dans le
re´ame´nagement des tourne´es en cas d’incident. Le syste`me de transport de´crit dans de Snoo et al.
(2008) et les entretiens avec les planificateurs ont permis d’identifier les cas les plus fre´quents
qui exigent habituellement un re´ame´nagement des tourne´es :
– L’arrive´e d’un nouveau service ;
– L’annulation d’un service programme´ ;
– Le retard d’un ve´hicule ;
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– La congestion d’une route ou la pre´sence d’un ve´hicule en panne.
A notre avis, il est ne´cessaire que le syste`me dispose des outils d’interaction et des algorithmes
spe´cifiques pour aider l’ope´rateur a` agir en conse´quence et pouvoir ainsi proposer une solution
efficace lors de l’arrive´e d’un de ces incidents.
IV.4 E´valuation de l’interface pour la se´lection des solu-
tions
L’interface propose´e pour aider l’ope´rateur dans la taˆche de se´lection de la solution finale a
e´te´ teste´e et compare´e a` deux autres interfaces plus traditionnelles sur un proble`me re´el d’ordon-
nancement de transports. Dans ce paragraphe, nous de´crivons d’abord le proble`me re´el. Ensuite,
nous pre´sentons l’algorithme propose´ pour la re´solution du proble`me. Enfin, nous pre´sentons
l’expe´rience et les re´sultats obtenus sur la performance de l’interface propose´e.
IV.4.1 Description du proble`me
Un proble`me re´el d’ordonnancement des transports a e´te´ conside´re´ pour le contexte de l’e´tude.
Une organisation de producteurs de Seine-et-Marne produit chaque anne´e plusieurs centaines de
milliers de tonnes de betterave. La re´colte est e´tale´e de juillet a` octobre et doit eˆtre termine´e
avant les gele´es. Ces betteraves sont nettoye´es pour en retirer le sable, la terre et les pierres. En
ce qui concerne le sable, il est ensuite de´pose´ aux frais des producteurs dans des de´charges pour
un couˆt important. En Seine-et-Marne, dans une logique d’e´cologie industrielle, l’UPSM s’est
mise en relation avec des industries du baˆtiment pour leur proposer le sable. Le couˆt de de´charge
est alors supprime´ et les industries du baˆtiment disposent d’une matie`re premie`re a` moindre
couˆt. L’UPSM doit ne´anmoins organiser les transports de plusieurs ve´hicules pour transporter
a` moindre couˆt ce sable. Le planificateur doit planifier le transport de sable en visant comme
objectif principal la minimisation des couˆts de transport.
Dans l’expe´rience, 4550 tonnes de sable sont disponibles dans le de´poˆt. L’objectif est de livrer
avec un couˆt minimum le maximum de tonnes possibles aux industries de manie`re a` minimiser
la quantite´ de tonnes qui doivent eˆtre de´charge´es au de´poˆt de collecte de de´chets. Une quantite´
maximale de sable est demande´e pour chacune des industries. Diffe´rents moyens de transport
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sont disponibles : les camions, les pe´niches et les trains. Nous conside´rons une capacite´ limite,
un couˆt de transport par tonne de sable ( couˆtkm×tonne ) et une vitesse moyenne pour chaque moyen
de transport. Les pe´niches et les trains sont des moyens de transport avec des itine´raires fixes,
c’est-a`-dire qu’ils peuvent eˆtre utilise´s pour re´aliser certains trajets. Les localisations d’origine
et de fin de trajet possibles sont pre´de´finies. De plus, ces deux moyens de transport ont une
fre´quence de passage journalie`re.
IV.4.2 Re´solution du proble`me
Le proble`me que nous venons de de´crire peut eˆtre mode´lise´ comme un proble`me de transbor-
dement (voir le paragraphe I.2.1). Il peut eˆtre re´solu en temps polynomial par un algorithme de
calcul d’un flot maxima a` couˆt minimal dans un graphe oriente´ quelconque.
La figure IV.7 affiche un graphe tre`s similaire au graphe du proble`me conside´re´. Dans ce
graphe, le de´poˆt initial (Di), les industries du batˆıment (Ij) et le de´poˆt de de´charge (Df ) sont
mode´lise´s par des sommets. Le sable peut eˆtre transporte´ en camions depuis le de´poˆt initial Di
vers toutes les destinations. Le couˆt de transport du camion est de cckm×tonne . Les localisations
d’origine et de fin de trajet pour les itine´raires de la pe´niche et du train sont e´galement mode´lise´s
par des sommets. Dans le graphe, T1 est le point de de´part de la pe´niche et l’industrie I2 la
localisation de fin de trajet, le couˆt de transport est de cpkm×tonne . T2 est le point de de´part du
train, Ij et Df les points d’arrive´e et le couˆt de transport est de ctkm×tonne . Initialement, les arcs
qui mode´lisent les possibilite´s de transport ne sont pas limite´s en capacite´. Un sommet fictif D′f
permet de conside´rer le couˆt de de´charge au de´poˆt final (
pDf
tonne ). Ceci implique que les industries
soient servies avant d’envoyer les tonnes au de´poˆt de de´charge sauf si le couˆt de transport est
tre`s e´leve´ (voir figure IV.7). Un sommet source (S) et un sommet puits (T ) sont aussi conside´re´s.
Un arc d’une capacite´ de 4550 et avec un couˆt de transport nul est cre´e´ entre le sommet source
et le de´poˆt de sable. Nous conside´rons aussi un arc avec un couˆt de transport nul entre chaque
sommet de destination finale pour le sable (industries et de´poˆt de de´charge) et le sommet puits.
La capacite´ des arcs entre les industries et le sommet puits est e´gale a` la quantite´ de tonnes de
sable maximale sollicite´e pour chaque industrie (dIj) et la capacite´ de l’arc entre le de´poˆt final
et le puits est e´gale a` 4550.
L’algorithme de calcul du flot maximal avec un couˆt minimum est lance´ ite´rativement pour
diffe´rentes valeurs de ve´hicules disponibles. La quantite´ de ve´hicules disponibles de chaque type
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Fig. IV.7 – Graphe e´quivalent au proble`me de transbordement de l’expe´rience
de moyen de transport limite la capacite´ des arcs. Ceci permet de de´terminer un ensemble de
solutions re´alisables.
IV.4.3 Pre´sentation de l’expe´rience
Le proble`me re´el d’ordonnancement des transports pre´sente´ dans les paragraphes pre´ce´dents
pre´cise le contexte de l’expe´rience. L’objectif de cette expe´rience est d’e´valuer l’efficience de
l’interface propose´e pour la se´lection de la solution finale.
Les participants de l’expe´rience sont douze e´tudiants de Master en Ergonomie et Facteur Hu-
mains. Ces e´tudiants ont travaille´ pendant neuf mois avec une entreprise de transports, notam-
ment sur des taˆches lie´es a` l’ordonnancement des transports. Dans l’expe´rience, les participants
doivent se´lectionner la meilleure solution pour chaque sce´nario. Chaque sce´nario est re´solu avec
trois interfaces diffe´rentes. Une phase d’entrainement et de familiarisation avec les interfaces a
e´te´ pre´vue avant l’expe´rience.
L’interface pre´sente´e dans le paragraphe IV.3.3 est compare´e avec une autre interface, plus
traditionnelle. La premie`re version de cette dernie`re interface, que nous appelons par la suite
l’interface “analytique”, affiche exactement la meˆme information sur les solutions que notre
interface (les graphiques disponibles lors de l’expe´rience sont e´tablis au pre´alable). Cependant,
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ces solutions sont affiche´es une par une sur l’interface en opposition a` notre interface qui pre´sente
les solutions de manie`re simultane´e, ceci afin de promouvoir un comportement plutoˆt fonde´ sur
la perception que sur l’analyse. Pour la deuxie`me version de cette interface, nous avons ajoute´
une carte avec les itine´raires des ve´hicules. Cette interface que nous appelons “inte´grale” affiche
l’information relative a` tous les niveaux de la hie´rarchie d’abstraction (l’information fonctionnelle
et l’information des niveaux des processus physiques et des objets physiques) en opposition a`
l’interface que nous avons propose´e qui peut eˆtre conside´re´e comme une interface abre´ge´e, car elle
a e´te´ initialement conc¸ue pour afficher uniquement l’information relative aux niveaux supe´rieurs
de la hie´rarchie d’abstraction.
Les participants ont re´solu neuf sce´narios pre´sente´s de manie`re ale´atoire. Pour chaque sce´nario,
nous conside´rons trois parame`tres de mesure pour e´valuer l’efficience des interfaces. Le premier est
le temps ne´cessaire pour arriver a` se´lectionner la meilleure solution re´alisable. Ce temps ne´cessaire
pour arriver a` prendre une de´cision est une mesure qui nous renseigne sur les processus cognitifs.
Le deuxie`me parame`tre mesure´ est lie´ a` la charge mentale ne´cessaire pour re´soudre le proble`me.
Nous avons utilise´ le “NASA-TLX” (le National Aeronautics and Space Administration-Task
Load Index, Hart and Staveland (1988)) pour e´valuer la charge mentale. Le NASA-TLX est
base´ sur la mesure de six aspects relatifs a` la charge mentale : demande cognitive, demande
physique, demande temporelle, effort, performance et frustration. Finalement, le troisie`me pa-
rame`tre propose´ est une mesure lie´e a` la qualite´ de la solution finale se´lectionne´e. Nous comparons
le nombre de fois ou` la meilleure solution (il existe une unique solution optimale par sce´nario) a
e´te´ se´lectionne´e par les participants .
Description des sce´narios
Nous avons de´fini neuf sce´narios comparables entre eux. Dans tous les sce´narios, la solution a`
moindre couˆt doit eˆtre trouve´e. Cependant, les participants doivent prendre en conside´ration la
satisfaction d’une contrainte particulie`re. Dans certains sce´narios, une contrainte lie´e aux niveaux
fonctionnels du syste`me de travail (les niveaux supe´rieurs de la hie´rarchie d’abstraction) doit eˆtre
satisfaite (e.g., la solution ne peut prendre plus de cinq jours). Dans d’autres, une contrainte lie´e
aux niveaux de l’information physique de la hie´rarchie d’abstraction doit eˆtre respecte´e (e.g., la
circulation est trop dense pour une route spe´cifique).
Le nombre de solutions pour chaque sce´nario est e´gal a` vingt-cinq dont uniquement cinq sont
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re´alisables. Ce nombre a e´te´ choisi par rapport a` la capacite´ des planificateurs a` comparer des
solutions. Le participant doit choisir la solution la moins couˆteuse parmi les solutions re´alisables.
La nature des calculs ne´cessaires pour chaque sce´nario est la meˆme, ce qui implique que s’il existe
des diffe´rences significatives dans les mesures de performance, celles-ci sont dues aux conditions
expe´rimentales (l’interface ou la typologie du sce´nario).
Hypothe`ses de l’e´tude
Pour cette e´tude, nous faisons les trois hypothe`ses suivantes :
– (1) Pour tous les sce´narios, une interface qui affiche les solutions de manie`re simultane´e
est plus efficiente (i.e., temps plus court pour prendre les de´cisions, charge mentale plus
faible et meilleure qualite´ des solutions obtenues) qu’une interface qui affiche les solutions
de manie`re inde´pendante.
– (2a) Si le planificateur doit conside´rer les contraintes lie´es a` l’information des niveaux
infe´rieurs de la hie´rarchie d’abstraction, une interface qui affiche uniquement l’information
lie´e aux niveaux supe´rieurs (interface abre´ge´e) est une interface moins efficiente que l’inter-
face qui affiche l’information lie´e aux niveaux supe´rieurs et infe´rieurs (interface inte´grale).
– (2b) En meˆme temps, si le planificateur doit conside´rer les contraintes lie´es a` l’information
des niveaux supe´rieurs de la hie´rarchie d’abstraction, une interface qui affiche uniquement
l’information lie´e aux niveaux supe´rieurs (interface abre´ge´e) est une interface plus efficiente
que l’interface qui affiche l’information lie´e aux niveaux supe´rieurs et infe´rieurs (interface
inte´grale).
IV.4.4 Re´sultats expe´rimentaux
Nous pre´sentons ci-dessous les re´sultats des comparaisons entre les interfaces. Nous avons
calcule´ l’analyse de variance a` mesures re´pe´te´es (“Repeated Measures ANOVA”). La p− valeur
qui de´termine si la diffe´rence est significative entre deux populations est descendue jusqu’a` p =
0.012 de manie`re a controˆler les erreurs de type 1. Par ailleurs, la part de variance explique´e η2
est un indicateur de la force des diffe´rences observe´es entre la variable inde´pendante manipule´e
(par exemple, le type de sce´nario) et la variable de´pendante (par exemple, le temps). Ainsi, une
diffe´rence entre deux modalite´s de la variable inde´pendante peut eˆtre significative mais cette
diffe´rence peut eˆtre faible lorsque η2 est compris entre 0.2 et 0.5, moyenne pour des valeurs entre
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0.5 et 0.8 ; au-dela`, l’effet est conside´re´ comme important (Cohen, 1992).
Interface analytique vs. Interface perceptive
Dans ce paragraphe, l’interface analytique et l’interface conside´re´e comme perceptive sont
compare´es. Les figures IV.8, IV.9 et IV.10 montrent les re´sultats des comparaisons pour les
diffe´rents parame`tres de mesure (le temps ne´cessaire pour se´lectionner une solution, l’index
NASA-TLX et le parame`tre lie´ a` la performance de la solution se´lectionne´e, respectivement)
pour les diffe´rents types de sce´narios (avec conside´ration d’une contrainte supple´mentaire lie´e
aux objectifs ou lie´e aux moyens du syste`me).
Fig. IV.8 – Comparaison entre l’interface analytique et l’interface perceptive – Re´sultats du
temps (secondes) ne´cessaire pour la se´lection d’une solution
La figure IV.8 montre que le temps ne´cessaire pour prendre une de´cision est plus faible
avec l’interface perceptive qu’avec l’interface analytique, notamment pour le sce´nario ou` la
contrainte a` satisfaire est lie´e aux objectifs du syste`me. Cette perception est corrobore´e par
les re´sultats statistiques qui de´montrent qu’il existe une diffe´rence significative entre les deux
interfaces, inde´pendamment de la typologie du sce´nario conside´re´ (re´sultats du test de Fischer,
[F (1; 23) = 13.104; p = 0.001; η2 = 0.363]). De plus, il existe e´galement une diffe´rence signi-
ficative si nous analysons les re´sultats pour les diffe´rents types de sce´narios, inde´pendamment
des interfaces ([F (1; 17) = 36.109; p = 0.000; η2 = 0.611]). Ceci indique que les participants ar-
rivent a` prendre une de´cision plus rapidement lorsque la contrainte est lie´e aux objectifs que si
la contrainte est lie´e aux aspects physiques du syste`me.
104
IV.4. E´VALUATION DE L’INTERFACE POUR LA SE´LECTION DES SOLUTIONS
L’analyse de la charge mentale (voir figure IV.9) montre qu’il n’existe pas de diffe´rence si-
gnificative entre les deux interfaces en ce qui concerne la charge mentale ne´cessaire pour arriver
a` prendre une de´cision. En revanche, nous repe´rons une petite diffe´rence en ce qui concerne la
charge mentale exige´e selon la typologie du sce´nario ([F (1; 23) = 19.125; p = 0.000; η2 = 0.454]).
La charge mentale augmente pour le sce´nario de la contrainte lie´e aux moyens pour l’interface
analytique et elle diminue pour l’interface perceptive.
Fig. IV.9 – Comparaison entre l’interface analytique et l’interface perceptive – Re´sultats de la
charge mentale (NASA-TLX) requise pour la se´lection d’une solution
Finalement, nous observons que la performance des participants est ge´ne´ralement tre`s bonne
(voir la figure IV.10). La meilleure solution est atteinte dans 95 % des cas avec l’interface percep-
tive. Ce pourcentage est autour de 80 % avec l’interface analytique. L’analyse statistique (nous
avons utilise´ le test chi-carre´ qui est plus pertinent pour ce type de variables avec uniquement
deux valeurs possibles ; 1 si la solution choisie par le participant est la solution optimale et 0
sinon) ne re´ve`le pas de diffe´rence significative sur la mesure de performance, ni pour le type
d’interface ([χ(1) = 0.381;N.S].) ni pour la typologie du sce´nario ([χ(1) = 0.000;N.S.]).
Le premier re´sultat obtenu suit la logique des hypothe`ses re´alise´es sur les interfaces e´cologiques.
Les processus cognitifs fonde´s sur la perception sont ge´ne´ralement plus rapides et plus efficaces
que les processus fonde´s sur l’analyse. L’hypothe`se annonce´e tout au long du chapitre postulant
que les interfaces e´cologiques exigent une charge mentale moins e´leve´e que les interfaces tradi-
tionnelles n’a pu eˆtre ve´rifie´e dans cette expe´rience. Cependant, il est inte´ressant de remarquer
que l’interface perceptive favorise (la charge mentale est re´duite et le pourcentage de re´ussite est
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Fig. IV.10 – Comparaison entre l’interface analytique et l’interface perceptive – Re´sultats de
performance (pourcentage de re´ussite) pour la se´lection d’une solution
de 100 %) les processus de prise de de´cisions pour les sce´narios ou` la contrainte conside´re´e est
lie´e aux moyens (niveaux physiques de la hie´rarchie d’abstraction), et ce, bien que l’information
ne´cessaire pour trouver la meilleure solution ne soit pas directement accessible a` partir de l’in-
terface. Dans ces situations, les planificateurs doivent faire preuve de leur capacite´ d’analyse en
se basant sur des connaissances sur le proble`me pour trouver la bonne solution. Les re´sultats
montrent que l’interface perceptive facilite ce processus d’analyse.
Interface inte´grale vs. Interface abre´ge´e
Nous comparons dans ce paragraphe l’interface inte´grale et l’interface abre´ge´e. Les figures
IV.11, IV.12 et IV.13 montrent les re´sultats des comparaisons pour les diffe´rents parame`tres de
mesure pour les diffe´rents types de sce´narios (avec conside´ration d’une contrainte supple´mentaire
lie´e aux objectifs ou lie´e aux moyens du syste`me).
La figure IV.11 montre les re´sultats de la comparaison en ce qui concerne le temps ne´cessaire
pour prendre une de´cision. Nous observons que le temps exige´ pour prendre la de´cision est
plus important avec l’interface inte´grale (interface qui affiche l’information relative a` tous les
niveaux de la hie´rarchie d’abstraction) qu’avec l’interface abre´ge´e. L’analyse statistique de´montre
l’existence d’une diffe´rence significative pour les re´sultats des deux interfaces, inde´pendamment
de la typologie des sce´narios ([F (1; 23) = 27.212; p = 0.000; η2 = 0.546]). En ce qui concerne la
comparaison entre les diffe´rents types de sce´nario, nous ne pouvons pas conside´rer qu’il existe
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Fig. IV.11 – Comparaison entre l’interface inte´grale et l’interface abre´ge´e – Re´sultats du temps
(secondes) ne´cessaire pour la se´lection d’une solution
une diffe´rence claire entre les deux types de sce´narios.
Dans l’analyse de la charge mentale, nous observons une diffe´rence assez importante entre
les deux types d’interface (voir figure IV.12). L’analyse statistique renforce l’ide´e que l’interface
inte´grale demande une charge mentale plus e´leve´e que l’interface abre´ge´e ([F (1; 23) = 11.317; p =
0.003; η2 = 0.330]). La figure IV.12 montre aussi une diffe´rence par rapport a` la typologie du
sce´nario. Dans l’analyse statistique, nous de´tectons que la charge mentale demande´e aux parti-
cipants est significativement plus e´leve´e pour re´soudre les sce´narios ou` les contraintes a` prendre
en compte sont lie´es aux moyens que pour les sce´narios avec des contraintes lie´es aux objectifs
([F (1; 23) = 8.769; p = 0.007; η2 = 0.276]).
La figure IV.13 montre le pourcentage de cas ou` le candidat a trouve´ la meilleure solution. A
partir de l’analyse statistique, nous pouvons de´duire qu’il n’existe pas de diffe´rence significative
ni entre les interfaces ni entre les diffe´rents types de sce´narios pour cette mesure.
Les re´sultats obtenus pour la mesure du temps total ne´cessaire pour la se´lection de la solution
sont e´tonnants. En accord avec les hypothe`ses de l’EID, l’interface inte´grale devrait favoriser la
prise de de´cisions, notamment pour les sce´narios ou` la contrainte est lie´e aux niveaux infe´rieurs
de la hie´rarchie d’abstraction, car cette interface fournit a` l’ope´rateur de manie`re directe l’infor-
mation relative a` ces niveaux. Pourtant, l’interface demande plus de temps pour se´lectionner la
solution et avec un pourcentage de re´ussite plus faible (encore que statistiquement cette diffe´rence
n’est pas significative).
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Fig. IV.12 – Comparaison entre l’interface inte´grale et l’interface abre´ge´e – Re´sultats de la charge
mentale (NASA-TLX) requise pour la se´lection d’une solution
Fig. IV.13 – Comparaison entre l’interface inte´grale et l’interface abre´ge´e – Re´sultats de perfor-
mance (pourcentage de re´ussite) pour la se´lection d’une solution
Nous trouvons deux explications possibles a` ces re´sultats, la premie`re est qu’il est possible que
la manie`re choisie pour afficher les informations relatives aux niveaux infe´rieurs de la hie´rarchie
d’abstraction ne soit pas la plus ade´quate. Cependant, Ormerod and Chronicle (1996) montrent
que les humains sont capables de de´terminer des solutions proches de la solution optimale pour
le proble`me du voyageur de commerce (proble`me voisin du proble`me de tourne´es de ve´hicules)
a` partir de la perception visuelle (mate´rialise´e comme dans notre interface par une carte avec
les localisations des clients). Ces re´sultats nous encouragent a` continuer le de´veloppement de
l’interface propose´e pour la se´lection de ve´hicules de manie`re a` ce que l’information physique du
syste`me de travail puisse aussi eˆtre affiche´e dans les graphiques.
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La seconde explication est qu’il est possible que les planificateurs n’aient pas vraiment be-
soin de l’information sur les niveaux infe´rieurs pour les processus de comparaison des solutions.
Lorsque les niveaux infe´rieurs sont affiche´s, il est tout a` fait possible que l’exce`s d’information
fasse augmenter la charge mentale et le temps ne´cessaire pour inte´grer toute cette information.
Dans la litte´rature, nous trouvons plusieurs travaux expe´rimentaux qui montrent que l’informa-
tion non ne´cessaire fait augmenter la charge mentale des planificateurs et le temps ne´cessaire
pour prendre les de´cisions (Moray et al., 1991; Davis and Kottemann, 1995; Cegarra and Hoc,
2008).
IV.5 Conclusion
Dans ce chapitre, les interfaces du syste`me d’aide a` la de´cision pour l’ordonnancement des
transports ont e´te´ pre´sente´es. Nous nous sommes base´s sur les concepts propose´s dans la me´thode
de conception d’interfaces e´cologiques pre´sente´e dans la paragraphe IV.2. Ce sont des interfaces
susceptibles d’aider de manie`re efficace l’ope´rateur lors du processus de re´solution d’un proble`me
d’ordonnancement de transport. Les interfaces permettent une manipulation directe de la part
de l’ope´rateur humain des objets du syste`me.
Dans ce contexte, des interfaces de´die´es a` la mode´lisation du proble`me, a` la re´solution du
proble`me et a` la se´lection de la solution finale ont e´te´ propose´es. Ces taˆches, conjointement a` la
poursuite des tourne´es en temps-re´el, ont e´te´ identifie´es auparavant comme les grandes taˆches
devant eˆtre accomplies pour arriver a` re´soudre un proble`me d’ordonnancement de transports
(voir le paragraphe III.3). En plus des caracte´ristiques spe´cifiques aux interfaces e´cologiques, les
interfaces propose´es sont aussi des interfaces flexibles et d’utilisation facile. En effet, les interfaces
ne demandent pas une formation comple´mentaire pour eˆtre utilise´s et facilitent les processus de
prise de de´cisions.
Finalement, nous avons pre´sente´ l’expe´rience re´alise´e afin de tester l’efficacite´ des caracte´ris-
tiques de l’interface propose´e (perceptive et abre´ge´e). Les re´sultats obtenus montrent l’efficience
de l’interface propose´e par rapport a` d’autres interfaces plus traditionnelles. Quelques interroga-
tions restent cependant sans re´ponse. L’inefficience de l’interface qui contient toute l’information
de la hie´rarchie d’abstraction n’est pas comple`tement explique´e. De nouvelles expe´riences sur ce
sujet et sur l’efficience des autres interfaces propose´es seraient ne´cessaires pour une validation
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comple`te des me´canismes de coope´ration homme-machine propose´s dans ce chapitre.
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Chapitre V
Assistance a` l’ope´rateur dans la phase de
re´solution
V.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous pre´sentons les outils du syste`me d’aide a` la de´cision destine´s a` aider
l’ope´rateur lorsque le proble`me est non-re´alisable ou le devient a` la suite de la prise de certaines
de´cisions. Cette question a e´te´ tre`s peu aborde´e dans la litte´rature. D’abord, nous analysons plus
profonde´ment les caracte´ristiques du proble`me auquel est confronte´ l’ope´rateur humain lorsqu’il
n’existe pas de solution re´alisable pour le proble`me traite´. Ensuite, nous de´crivons l’approche que
nous avons adopte´e, appele´e inversion du mode`le, de manie`re a` aider l’ope´rateur dans la taˆche de
relaxation des contraintes. Nous proposons e´galement des me´thodes de classification et d’analyse
de donne´es sur lesquels s’appuient ces me´canismes d’inversion. L’efficacite´ de ces propositions a
e´te´ teste´e sur des instances de la litte´rature. Les re´sultats obtenus sont ainsi pre´sente´s en fin de
chapitre.
V.2 Proble`mes non-re´alisables
Un proble`me d’ordonnancement des transports peut eˆtre non-re´alisable en raison des con-
traintes spe´cifie´es dans le mode`le initial ou peut le devenir au cours de sa re´solution. Ceci est
Une partie de ces travaux ont e´te´ publie´s dans Gacias et al. (2010c)
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le cas quand une se´quence de de´cisions (qui correspond a` l’instanciation d’un certain nombre de
variables de de´cision) entraˆıne la non-existence d’une valeur consistante (i.e., qui ne viole aucune
des contraintes du proble`me) pour une des variables qui n’a pas encore e´te´ instancie´e.
Les diffe´rents types de proble`mes sont illustre´s sur la figure V.1. Il s’agit de re´aliser l’affec-
tation de deux clients aux ve´hicules. Ces derniers ont chacun un poids maximal de transport
(100 kg. pour le ve´hicule V1 et 80 kg. pour le ve´hicule V2). Le poids de la demande du client C1
est de 60 kg. et de 30 kg. pour le client C2. Dans le proble`me de la figure V.1 (a), le client C1
peut eˆtre affecte´ indiffe´remment aux deux ve´hicules, en revanche le client C2 peut eˆtre servi uni-
quement par le ve´hicule V2. Ce proble`me est re´alisable, car l’affectation du client C1 au ve´hicule
V1 et du client C2 au ve´hicule V2 est une solution qui ne viole aucune contrainte du proble`me.
Dans l’exemple de la figure V.1 (b) (ou` les deux clients doivent eˆtre servis par le ve´hicule V2),
le proble`me est cependant non-re´alisable car le poids limite du ve´hicule est de´passe´. Enfin, la
figure V.1 (c) illustre un proble`me initialement re´alisable (le proble`me de la figure V.1 (a)) qui
a` cause d’une de´cision qui a e´te´ prise devient non-re´alisable. La de´cision d’affecter le client C1
au ve´hicule V2 entraˆıne en effet qu’il n’existe plus d’affectation possible pour le client C2 sans
violer une des contraintes du proble`me.
V1 V2
C1 (60 kg.) C2 (30 kg.)
100 kg. 80 kg.
(a) Proble`me re´alisable
V2V1




De´cision 1 : Affecter le client C1 au ve´hicule V2
C1 (60 kg.) C2 (30 kg.)
100 kg. 80 kg.
(c) Proble`me re´alisable qui devient non-
re´alisable a` cause de la De´cision 1
Fig. V.1 – Exemple de diffe´rents types de proble`mes
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D’apre`s Higgins (1996, 1999) ce proble`me d’infaisabilite´ peut eˆtre surmonte´ par l’ope´rateur
humain essentiellement de deux manie`res : avec l’autorisation d’une relaxation forte des contraintes

















Forte: Espace de Légère: choix de l’ensemble
Fig. V.2 – Analyse des options propose´es dans Higgins (1996) pour surmonter un proble`me
non-re´alisable
Une relaxation forte de contraintes consiste a` relaˆcher un ensemble conse´quent de contraintes
de manie`re a` e´largir sensiblement l’espace de solutions qui au de´but e´tait vide. Le mode`le
conside´re´ pour la re´solution est ainsi, encore une fois, simplifie´. Le principal inconve´nient de
cette approche est que, malgre´ l’hypothe´tique existence d’un algorithme d’optimisation efficace
qui permette de re´soudre le proble`me ge´ne´ralement de complexite´ non polynomiale, la solution
propose´e risque d’eˆtre loin des exigences de l’ope´rateur. Ceci peut impliquer que l’ope´rateur
humain favorise une approche plus manuelle au de´triment du syste`me d’aide a` la de´cision, car
l’ope´rateur est toujours oblige´ de ve´rifier et/ou modifier la solution propose´e par le syste`me.
De plus, la conception de l’algorithme d’optimisation n’est pas e´vidente. Par exemple, en ce
qui concerne le choix du crite`re a` optimiser, dans les me´thodes de recherche ope´rationnelle il
est habituel d’inclure des termes lie´s aux couˆts des violations de certaines contraintes dans la
fonction objectif. Un des proble`mes ici est que ni l’ope´rateur humain ni le concepteur ne sont
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capables de pouvoir spe´cifier de manie`re nume´rique quels sont les couˆts associe´s a` la violation
d’une contrainte. Par exemple, le retard dans la livraison pour certains clients peut n’avoir au-
cune conse´quence ne´gative et pour d’autres peut, en revanche, impliquer la re´siliation du contrat
ou induire une mauvaise publicite´, situations qui peuvent entraˆıner des pertes inestimables a`
l’avance. Nous concluons donc que cette approche est loin d’eˆtre envisageable pour un syste`me
cense´ faciliter les taˆches lie´es a` la re´solution du proble`me.
L’autre possibilite´ est une relaxation le´ge`re des contraintes qui permet de retrouver la faisa-
bilite´ d’un petit ensemble de solutions. Cette approche est, selon nous, plus ade´quate pour eˆtre
inte´gre´e dans un syste`me d’aide a` la de´cision. D’apre`s Higgins (1999), l’ope´rateur re´alise un cycle
se´lection-relaxation-e´valuation jusqu’a` parvenir a` une solution satisfaisante. La programmation
par contraintes propose un cadre ge´ne´rique pour re´soudre ce type de proble`me graˆce au forma-
lisme des CSP ponde´re´s (weighted Constraint Satisfaction Problem). Dans ce type de proble`mes,
un ensemble de contraintes qui ne de´finissent pas des restrictions strictes est conside´re´. Il s’agit
donc de minimiser le nombre de contraintes viole´es (proble`me dit “max-CSP”). La principale
interrogation de cette approche re´side dans le fait de de´terminer quel est le plus pertinent choix
des contraintes a` relaˆcher. De plus, la complexite´ de ce type de proble`mes est aussi ge´ne´ralement
non polynomiale. Jussien (2001) propose des me´canismes algorithmiques base´s sur le concept
d’“explication” pour de´terminer les contraintes ou ensembles de contraintes qui doivent eˆtre
relaˆche´es afin de rendre le proble`me re´alisable. L’approche reste cependant tre`s algorithmique et
difficilement inte´grable sous sa forme actuelle dans un syste`me coope´ratif.
Nous nous sommes inspire´s de cette approche et du concept d’inversion du mode`le pour la
conception d’un me´canisme qui permet de proposer a` l’ope´rateur humain une liste de contraintes
a` relaˆcher en priorite´ pour que le proble`me devienne re´alisable. L’ide´e est de faciliter a` l’ope´rateur
la taˆche de se´lection des contraintes a` relaˆcher pour ainsi rompre le plus vite possible le cycle
se´lection-relaxation-e´valuation de la figure V.2.
V.3 Inversion de mode`le
Nous proposons une inversion de mode`le pour offrir des choix a` l’utilisateur sur les contraintes
a` relaˆcher, lorsque le proble`me devient non-re´alisable en raison de la violation d’une des contraintes.
L’inversion de mode`le consiste en l’e´change des roˆles des variables de de´cision et des parame`tres
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endoge`nes (propres a` un centre de de´cision donne´) et exoge`nes (exte´rieurs a` ce centre). Ainsi
les variables deviennent parame`tres, qui contraignent l’espace de de´cision, et les parame`tres de-
viennent variables de de´cision sur lesquels des infe´rences peuvent eˆtre de´duites.
Dans ce travail, l’inversion de mode`le est propose´e pour l’e´tape de se´lection des ve´hicules.
L’identification des parame`tres qui sont susceptibles d’eˆtre modifie´s est assez simple pour cette
e´tape de la re´solution du proble`me, car le nombre de contraintes conside´re´es est tre`s faible (voir
le paragraphe III.4.2 pour une identification des contraintes qui sont prises en compte dans cette
e´tape de re´solution du proble`me). Nous rappelons que l’objectif de cette e´tape est de de´terminer
les ve´hicules qui vont eˆtre utilise´s pour servir les clients.
Pour certaines contraintes, si le nombre de parame`tres qui intervient est limite´, nous pouvons
de´terminer la valeur limite de ce parame`tre et faire une premie`re proposition a` l’ope´rateur.
Lorsqu’il s’agit d’un ensemble de parame`tres, nous proposons des techniques de classification de
donne´es (centres mobiles, nue´es dynamiques) base´es sur des crite`res juge´s pertinents, afin d’offrir
a` l’utilisateur des contraintes a` relaˆcher en priorite´.
Le premier pas de la me´thode consiste a` identifier les parame`tres qui interviennent dans cha-
cune des contraintes conside´re´es. Cette e´tape est re´alise´e lors de la conception du syste`me. Nous
proposons de diviser les parame`tres selon l’objet physique d’appartenance (clients, ve´hicules,
conducteurs, de´poˆts et marchandises). Apre`s la violation d’une contrainte ou d’un ensemble de
contraintes, le syste`me d’aide a` la de´cision interroge l’ope´rateur sur l’ensemble de parame`tres qui
sont candidats pour eˆtre modifie´s. Ceci permet de re´duire le nombre de parame`tres a` inverser et
le nombre de calculs a` re´aliser.
Le tableau V.1 est le re´sultat de cette premie`re phase d’identification des parame`tres qui in-
terviennent dans les contraintes conside´re´es pour l’e´tape de se´lection de ve´hicules. Par exemple,






dki × P pk ≤
tv∑
τ=1
nvτ × Cpτ ), nous identifions quatre ensembles de parame`tres qui inter-
viennent dans la contrainte : la demande de produit pour chaque client (dki ), le poids de chaque
produit (P pk ), le nombre de ve´hicules de chaque classe (nvτ ) et le poids limite transportable pour
chaque type de ve´hicule (Cpτ ).
En plus des contraintes analyse´es dans le tableau, il existe d’autres contraintes qui sont aussi
conside´re´es dans cette e´tape de re´solution. Ce sont les contraintes entre les objets physiques.
Pour chaque contrainte lie´e a` un type de ve´hicule, il faut de´terminer quels sont les parame`tres
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Tab. V.1 – Identification des parame`tres qui interviennent dans les contraintes conside´re´es dans
la phase de se´lection de ve´hicules
qui peuvent eˆtre modifie´s afin d’avoir un proble`me re´alisable. Par exemple, pour les contraintes
d’affectation entre un client et un type de ve´hicule particulier, uniquement trois solutions sont
possibles : (1) supprimer la contrainte du proble`me, (2) ajouter un ve´hicule du type demande´ a`
la solution, ou (3) supprimer le client du proble`me.
Une fois que les parame`tres qui interviennent dans les contraintes ont e´te´ identifie´s, il faut
proposer les algorithmes et/ou les calculs ne´cessaires pour l’inversion de mode`le. Ces me´canismes
seront de´clenche´s apre`s la violation d’une des contraintes. Nous observons qu’un traitement indi-
vidualise´ pour chaque type de contrainte s’impose. Chaque contrainte dispose ainsi de sa propre
proce´dure d’inversion. De plus, un algorithme de´die´ est ne´cessaire pour de´terminer la modifi-
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cation de chaque parame`tre ou ensemble de parame`tres qui interviennent dans la contrainte.
Ce me´canisme d’inversion calcule pour chaque parame`tre la valeur limite pour que le proble`me
devienne re´alisable. Dans le cas ou` un ensemble de parame`tres peut eˆtre modifie´s, une liste des
contraintes a` relaˆcher en priorite´ est propose´e. Le but est d’essayer de minimiser l’impact de la
relaxation et d’essayer de proposer des solutions qui facilitent la re´solution du proble`me, ainsi
que l’atteinte des objectifs du syste`me de travail.
Dans ce travail, les algorithmes spe´cifiques de chacune des contraintes ne sont pas pre´sente´s.
L’objectif de ce chapitre est d’introduire le cadre de l’inversion de mode`le et de proposer des
me´thodes ge´ne´riques base´s sur des techniques de classification et d’analyse de donne´es qui peuvent
eˆtre inte´gre´es dans ces me´canismes d’inversion. Bien que ces me´thodes de classification ne puissent
pas eˆtre utilise´es pour la plupart des contraintes telles qu’elles sont pre´sente´es dans ce chapitre,
elles peuvent cependant eˆtre combine´es avec d’autres algorithmes de manie`re a` s’adapter au
mieux a` la contrainte viole´e.
Exemple pour illustrer le fonctionnement du me´canisme d’inversion de mode`le
Les 7 clients Ci de la figure V.3 ont demande´ a` eˆtre servis le meˆme jour. 3 ve´hicules avec
une grande capacite´ de transport sont disponibles. Il existe cependant un contrainte sur la dure´e










Fig. V.3 – Localisation ge´ographique des clients a` servir
Lors de la phase de la se´lection des ve´hicules a` utiliser, l’ope´rateur propose une solution avec
uniquement deux ve´hicules, car il observe que les besoins de capacite´ sont largement couverts
avec ces deux ve´hicules. Le me´canisme de ve´rification inte´gre´ dans le syste`me d’aide a` la de´cision
117
V.3. INVERSION DE MODE`LE
de´tecte que la contrainte lie´e a` la dure´e maximale des ve´hicules est viole´e. Le rapport entre la
borne infe´rieure BIT du temps ne´cessaire pour servir les clients (temps de trajet + temps de
service) et le nombre de ve´hicules de la solution est alors plus grand que le seuil V T (BIT2 > V
T ).
Le me´canisme d’inversion de la contrainte viole´e entre en fonctionnement. D’abord, l’ope´rateur
peut se´lectionner le type de parame`tres qu’il pre´fe`re modifier. Dans notre exemple, nous observons
que l’ope´rateur dispose uniquement de deux choix pour agir sur les parame`tres : les parame`tres
lie´s aux ve´hicules ou les parame`tres lie´s aux clients (voir dans le tableau V.1 la colonne de la
contrainte lie´e a` la borne de la dure´e maximale BITnv qui est la contrainte viole´e dans l’exemple).
Dans le cas ou` l’ope´rateur choisit de faire varier les parame`tres lie´s aux ve´hicules, le me´canisme
d’inversion propose trois solutions :
1. Augmenter le nombre de ve´hicules a` utiliser jusqu’a` x = dBIT
V T
e.
2. Augmenter la vitesse moyenne des ve´hicules de vm jusqu’a` v2m de manie`re a` re´duire la borne










Dans le cas ou` l’ope´rateur choisit de faire varier les parame`tres lie´s aux clients, le me´canisme
d’inversion propose deux autres solutions :










Nous observons que, bien que les propositions de relaxation dans cette e´tape de la re´solution
n’assurent pas la faisabilite´ du proble`me, le me´canisme peut cependant orienter efficacement
l’ope´rateur vers les bons parame`tres a` modifier et comment les modifier. Le me´canisme cherche
a` minimiser l’impact de la relaxation sur le proble`me. Ce crite`re peut parfois impliquer que la
proposition de relaxation ne soit pas suffisante, mais elle assure que dans l’e´tape de re´solution
courante la contrainte conside´re´e n’est plus viole´e. Dans les autres e´tapes de la re´solution ou`
les de´cisions prises sont toutes re´alisables, ce phe´nome`ne d’infaisabilite´ du proble`me malgre´ la
relaxation n’apparaˆıt pas, c’est-a`-dire, que les propositions des me´canismes d’inversion assurent
que le conflit est re´solu.
Le deuxie`me aspect que nous remarquons est qu’il manque les algorithmes pour de´finir quelles
sont les contraintes a` relaˆcher lorsque l’inversion doit eˆtre faite sur un ensemble de parame`tres,
comme c’est le cas dans la proposition nume´ros 4 et 5. Par exemple, comment le syste`me d’aide a`
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la de´cision peut aider l’ope´rateur a` se´lectionner efficacement les clients qui doivent eˆtre supprime´s
du proble`me ? ou comment le syste`me peut proposer une solution sur les clients sur lesquels une
re´duction du temps de service doit eˆtre applique´e de manie`re a` ce que cette re´duction soit efficace
pour arriver a` atteindre le but qu’aucune des deux tourne´es conside´re´es de manie`re individuelle
ne de´passe la dure´e maximale fixe´e ?
Dans notre exemple, nous supposons maintenant que les temps de service sont tre`s semblables
pour tous les clients. Nous pouvons pressentir que les clients C1, C2, C3 et C4 sont de bons
candidats pour une re´duction du temps de service (proposition 4 du me´canisme d’inversion), car
ces clients ont une forte probabilite´ d’eˆtre servis par le ve´hicule qui aura plus de difficulte´s pour
satisfaire la contrainte lie´e a` la dure´e maximale. Ce ve´hicule doit servir quatre clients, alors que
l’autre ve´hicule ne doit en servir que trois. En revanche, si nous conside´rons la possibilite´ de
supprimer un des clients du proble`me, les clients C7 ou C4 sont de bons candidats, car ils sont
les clients les plus e´loigne´s de leurs voisins respectifs. Supprimer ces clients du proble`me devrait
normalement faciliter la satisfaction des contraintes temporelles du proble`me, en tout e´tat de
cause davantage que supprimer d’autres clients comme les clients C1 ou C5.
Nous proposons donc un me´canisme d’inversion divise´ en deux phases lorsqu’un ensemble de
parame`tres sont candidats a` eˆtre modifie´s. D’abord, un algorithme adapte´ a` la contrainte viole´e
doit identifier les parame`tres qui permettent d’arriver a` obtenir une solution re´alisable. Une fois
ces parame`tres identifie´s, un algorithme de´die´ permet de proposer une liste qui ordonne selon
des crite`res juge´s pertinents les meilleurs choix pour la relaxation. Nous proposons ci-dessous des
me´thodes d’analyse de donne´es qui peuvent servir de base pour la conception de ces algorithmes
de´die´s.
Enfin, nous remarquons que le me´canisme d’inversion des contraintes est organise´ a` partir de
la structure de la hie´rarchie d’abstraction. L’ope´rateur identifie d’abord les contraintes qui sont
candidates a` eˆtre relaˆche´es ; ces contraintes comme nous l’ avons vu lors de l’analyse du domaine
sont lie´es aux objets physiques du syste`me de travail. Ensuite, l’ope´rateur et le syste`me coope`rent
pour de´terminer la meilleure manie`re de relaˆcher ces contraintes vis-a`-vis des crite`res d’e´valuation
identifie´s dans la hie´rarchie d’abstraction (gestion efficace du temps et de la capacite´).
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V.3.1 Me´thodes de classification de donne´es
L’analyse de donne´es propose un ensemble de me´thodes destine´es a` structurer l’information
contenue dans les donne´es pour ainsi arriver a` identifier des relations existant entre individus.
Nous nous inte´ressons particulie`rement aux me´thodes de classification dont l’objectif est de
construire des groupes d’individus homoge`nes.
Les me´thodes de classification utilisent une mesure de ressemblance pour construire des classes
d’individus les plus homoge`nes possibles. Une mesure de ressemblance est une application qui
fait correspondre pour toute paire d’individus un re´el positif quantifiant la ressemblance.
Nous pre´sentons dans les paragraphes qui suivent deux me´thodes de classification couramment
rencontre´es : la me´thode des centres mobiles et la me´thode des nue´es dynamiques. Ces me´thodes
sont utilise´es pour regrouper les clients selon un crite`re ge´ographique et un crite`re temporel,
respectivement. Lorsqu’une contrainte est viole´e, nous allons nous appuyer sur une analyse des
groupes des clients spe´cifie´s par les me´thodes de classification pour de´terminer quelles sont les
contraintes les plus pertinentes a` relaˆcher.
Notons par Ω l’ensemble de n individus a` classifier. Chaque individu ωi ∈ Ω est caracte´rise´
par un ensemble de v variables zi = (z1i . . . z
v
i ).
Crite`re ge´ographique : centres mobiles
Nous proposons la me´thode des centres mobiles pour classifier les clients selon un crite`re
ge´ographique. La me´thode des centres mobiles a e´te´ mise en œuvre sous sa forme actuelle
par Forgy (1965). La condition pour l’application de la me´thode est que les ressemblances entre
les paires d’individus (ωi, ωj) ∈ Ω puissent eˆtre quantifie´es par une distance euclidienneD(ωi, ωj).
Soit E l’espace euclidien v-dimensionnel. Les individus ωi ∈ Ω sont alors vus comme points de
E caracte´rise´s par v coordonne´es. Nous pouvons alors calculer le centre de gravite´ G et l’inertie
Φ de Ω.
L’inertie totale est constante. Lorsque l’ensemble d’individus est de´compose´ en classes, cette
inertie se de´compose additivement selon l’inertie interclasse (calcule´e entre les classes et le centre
de gravite´ de Ω) et l’inertie intraclasse (calcule´e entre les individus et le centre de gravite´ de la
classe). Il est de´montre´ que l’algorithme des centres mobiles converge en minimisant localement
l’inertie intraclasse pour un nombre de classes fixe´, ce qui revient a` former les classes en moyenne
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les plus homoge`nes possibles (voir e.g., Saporta (1990)).
Nous proposons l’algorithme des k-means (Lloyd, 1982) pour classifier les nc clients en K
clusters (P = P1 ∪ P2 ∪ .. ∪ PK) les plus homoge`nes possibles par rapport a` une mesure
de similarite´ de´finie pour chaque paire de clients. Nous proposons la localisation ge´ographique
des clients comme crite`re de ressemblance. La condition pour appliquer la me´thode des centres
mobiles est ainsi satisfaite, car la distance euclidienne entre deux clients est par de´finition une
mesure de dissimilarite´. Les deux variables qui caracte´risent les individus sont alors l’ordonne´e
xi et l’abscisse yi de la localisation de chaque client. Le nombre de groupes de clients (K) est le
nombre de ve´hicules de la solution non-re´alisable.




(xi − xj)2 + (yi − yj)2 (V.1)
L’algorithme des k-means est un algorithme ite´ratif qui permet, dans notre cas, de grouper
ge´ographiquement les clients (voir l’algorithme 5). Le premier pas consiste a` choisir les K centres
initiaux. Dans la me´thode originale, les centres sont choisis au hasard et l’algorithme est lance´
plusieurs fois avec des ensembles de centres diffe´rents. L’objectif est d’arriver a` identifier des
regroupements d’individus qui restent constants, inde´pendamment du choix des centres initiaux.
Pour ce proble`me, nous avons opte´ pour la proposition de centres uniforme´ment re´partis entre
les clients de manie`re a` favoriser une bonne formation des clusters depuis le premier et seul
lancement de l’algorithme. L’analyse des groupes qui permet de de´terminer les clients les moins
homoge`nes des clusters est ne´anmoins faite dans une e´tape ulte´rieure. Les centres sont alors
distribue´s de manie`re uniforme le long d’un des axes (horizontal ou vertical). La direction de la
distance la plus longue entre deux clients de´termine la direction de distribution des centres et le
point d’origine de la distribution est le centre de gravite´ G de l’ensemble des clients. Ensuite, pour
chaque ite´ration de l’algorithme la distance entre chaque client et les centres est calcule´e. Puis,
les clients sont affecte´s au cluster du centre le plus proche. Enfin, les centres sont remplace´s par
les centres des nouveaux clusters qui viennent d’eˆtre forme´s. La condition d’arreˆt de l’algorithme
est que les clusters restent inchange´s pour deux ite´rations successives.
Une des astuces que nous avons utilise´e est l’actualisation des centres de chaque cluster
apre`s chaque affectation d’un client. Ceci permet d’acce´le´rer la convergence de l’algorithme. La
121
V.3. INVERSION DE MODE`LE
Algorithme 5: Algorithme de centres mobiles pour grouper les clients ge´ographiquement
Pas 1 : Choisir l’ensemble de K centres initiaux
re´pe´ter
Pas 2 : Calculer les distances entre chaque client et les centres (equation V.1)
Pas 3 : Affecter chaque client au cluster du centre qui est le plus proche
Pas 4 : Actualiser les centres de chaque cluster Pk
jusqu’a` les clusters restent inchange´s d’une ite´ration a` une autre;
figure V.4 (a) illustre la position des centres initiaux (deux centres car le nombre de ve´hicules
de la solution propose´e est e´gal a` deux) distribue´s autour du centre de gravite´ le long de l’axe le
plus long selon la position des clients (dans l’exemple l’axe horizontal) et la proce´dure ite´rative






(a) Positionnement des centres et premie`re affec-







(b) Actualisation des centres des clusters et
deuxie`me affectation des clients
Fig. V.4 – Illustration du fonctionnement de l’algorithme des centres mobiles pour la classifica-
tion ge´ographique des clients
Une fois que les clients ont e´te´ groupe´s, une analyse de ces groupes est propose´e de manie`re
a` de´terminer quelles sont les meilleures propositions de modification des parame`tres.
Les clients qui font partie du meˆme cluster ont une grande probabilite´ de faire partie de la
meˆme route. Pour chaque client, nous proposons le calcul d’un parame`tre qui nous donne une
ide´e de l’homoge´ne´ite´ du client par rapport a` son groupe. Ce parame`tre peut eˆtre utilise´ aussi
comme indicateur pour de´cider par exemple quel est le meilleur client a` supprimer du proble`me
(la suppression d’un client du proble`me est la seule proposition qui peut eˆtre une solution pour
toutes les contraintes conside´re´es dans la phase de se´lection de ve´hicules, voir le tableau V.1).
Le parame`tre propose´ (dmi) est la moyenne des distances entre le client i et les autres clients
qui font partie du meˆme cluster (i ∈ Pk, |Pk| est le nombre de clients qui font partie du cluster
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k) et la distance entre le client et le de´poˆt le plus proche de manie`re a` favoriser les clients qui se









Crite`re temporel : nue´es dynamiques
Le crite`re temporel pour classifier les clients est fonde´ sur l’algorithme des nue´es dyna-
miques (Diday, 1971). L’algorithme est une extension de l’algorithme des centres mobiles de
manie`re a` pouvoir traiter des mesures de ressemblance qui ne peuvent pas eˆtre quantifie´es par
des distances euclidiennes. Une fonction d’affectation (une mesure de dissimilarite´) et une fonc-
tion de repre´sentation des clusters doivent donc eˆtre de´finies, car les individus ne peuvent plus
eˆtre repre´sente´s comme des points dans un espace euclidien et les centres de gravite´ ne peuvent
donc eˆtre calcule´s.
Nous utilisons la mesure de dissimilarite´ propose´e par Levy (1996). Elle est calcule´e a` partir
des feneˆtres de temps des clients (FTi = [ri, di]) et permet de mesurer le degre´ de centrage entre
deux feneˆtres de temps. La figure V.5 montre les principales relations entre deux feneˆtres de
temps et la valeur de la mesure de dissimilarite´ δ pour chaque configuration.
10
centrées incluses non incluses disjointes
i
δ(i, j)
−min(dj − ri, di − rj)di − rjdi − rjdi − rj
dj − ridj − ri dj − ri
i i i i
j j j j j
contigue¨s
Fig. V.5 – Principales relations entre deux feneˆtres de temps
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Lorsque les feneˆtres temporelles des taˆches sont non disjointes, l’indice de dissimilarite´ mesure
la position relative entre les deux feneˆtres par rapport a` leurs centres. Ainsi, δ s’annule lorsque
les feneˆtres sont centre´es. Il augmente progressivement a` mesure que les centres des deux feneˆtres
s’e´cartent.
Lorsque les feneˆtres de temps sont disjointes, la valeur de δ est supe´rieure a` l’unite´. Le terme du
diviseur est constant et repre´sente la moyenne des largeurs des feneˆtres. δ mesure la dissimilarite´
de deux taˆches de manie`re proportionnelle a` l’intervalle de temps qui se´pare les deux feneˆtres.
Dans le cas limite, la date de fin d’une des feneˆtres co¨ıncide avec le de´but de l’autre (feneˆtres
contigue¨s), δ est alors e´gal a` l’unite´. Il existe donc une continuite´ des valeurs de δ.
Une fois l’indice de dissimilarite´ de´fini, nous avons besoin d’une fonction d’affectation des
clients aux clusters et d’une fonction de repre´sentation des clusters. Nous de´finissons le centre ou
noyau d’un cluster Pk comme le client Ck avec la date de de´but au plus toˆt rk qui s’approche le




rj ]. A chaque ite´ration de l’algorithme, les
client Ci sont affecte´s au cluster Pk dont le client-centre (Ck) minimise la valeur de δ. Comme
dans l’algorithme des centres mobiles, nous devons calculer a` chaque ite´ration les distances entre
les feneˆtres de temps des clients et les clients-centres de chaque cluster ( min
k=1..K
δ(Ck, Ci)), puis
affecter les clients au cluster avec le client-centre le plus proche (plus petite valeur de δ) et
finalement actualiser les centres a` partir des clusters qui viennent d’eˆtre de´finis.
Pour l’initialisation des K centres, nous proposons une distribution tout le long de l’intervalle
de temps de´fini par les dates de de´but au plus toˆt des clients (voir l’algorithme 6).
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Algorithme 6: Initialisation des centres des clusters pour l’application de l’algorithme des
nue´es dynamiques





Pas 2 : Calculer le pas, pas← HTK
Pas 3 : Calculer la position du premier centre, t1 ← min
i=1..nc
ri + pas2
Pas 4 : De´terminer le client-centre du premier cluster C1, C1 ← client i avec la ri la plus
proche de t1
Pas 5 : Initialiser le compteur des clusters, k ← 2
pour (k ≤ K) faire
Pas 5 : Calculer la position du centre du cluster k, tk ← tk + pas
Pas 6 : De´terminer le client-centre du cluster k, Ck ← client i avec ri le plus proche
de tk et le client n’est pas de´ja` un centre
Pas 7 : Incre´menter le compteur des clusters, k ← k + 1
Une fois que les clients ont e´te´ groupe´s par rapport a` leur localisation temporelle, nous pro-
posons une analyse des clusters de manie`re a` identifier quels sont les clients les plus conflictuels.
Ceci permet de proposer des choix de relaxation qui promettent de faciliter la re´solution du
proble`me. Pour chaque cluster, nous calculons un parame`tre qui permet de mesurer le niveau
de criticite´ des clients qui font partie du cluster. L’indice de criticite´ ICk est calcule´ comme le
rapport entre le nombre de clients du cluster et le nombre de ve´hicules de la solution. Une grande
valeur de ICk peut alors indiquer des proble`mes pour servir les clients du cluster en raison du
compactage des feneˆtres de temps des clients. Cet indice peut eˆtre conside´re´ pour l’utilisation de
l’algorithme de´die´ a` proposer des clients a` supprimer du proble`me.
Nous observons que les temps de trajet entre clients, parame`tres qui peuvent avoir une in-
fluence importante, ne sont pas conside´re´s dans le crite`re temporel. Nous proposons la classi-
fication temporelle et l’indice de criticite´ pour pointer l’ensemble ou ensembles de clients qui
peuvent eˆtre conflictuels. Une fois les ensembles de clients conflictuels identifie´s, nous proposons
l’utilisation de l’algorithme des centres mobiles (algorithme 5) pour chacun de ces sous-ensembles
de clients. L’algorithme 7 illustre la proce´dure suivie pour la proposition d’un client a` supprimer.
Cette articulation avec le crite`re ge´ographique permet de prendre en compte aussi les temps de
trajet a` travers la conside´ration de la distance entre clients.
Enfin, nous devons de´cider de la valeur de K (le nombre de groupes de clients a` de´finir avec
l’algorithme). Pour le crite`re ge´ographique, cette valeur est assez intuitive ; il s’agit du nombre
de ve´hicules de la solution. De cette manie`re, chaque groupe de clients peut eˆtre vu comme une
future tourne´e. Dans le cas du crite`re temporel, le choix du nombre de groupes est moins e´vident.
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Algorithme 7: Identification d’un client a` supprimer du proble`me pour le crite`re temporel
Pas 1 : Initialisation des clients-centres des nue´es dynamiques (algorithme 6)
re´pe´ter
Pas 2 : Calculer la valeur de δ entre chaque client et les clients-centres
Pas 3 : Affecter chaque client au cluster du client-centre avec la plus petite valeur de
δ
Pas 4 : Actualiser les client-centres de chaque cluster Pk
jusqu’a` les clusters restent inchange´s d’une ite´ration a` une autre;
Pas 5 : Identifier les clusters de clients conflictuels (ICk > seuil)
pour chaque cluster conflictuel faire
Pas 6 : Application de l’algorithme des centres mobiles pour les classifier
ge´ographiquement (algorithme 5)
Pas 7 : Introduire le client du cluster conflictuel avec une plus grande valeur de dmi
dans une liste L
Pas 8 : Proposer le client de la liste L avec une plus grande valeur de dmi






. Remarquons que si
un seul groupe est conside´re´ (K = 1), nous revenons a` l’application du crite`re ge´ographique car
l’algorithme des centres mobiles est applique´ uniquement a` un ensemble qui comprend tous les
clients.
Mesure d’e´valuation de la proposition du me´canisme d’inversion
Nous proposons dans ce paragraphe une analyse statistique de manie`re a` de´terminer le degre´
de pertinence du choix propose´ par les algorithmes de classification. Cette analyse donne comme
re´sultat un parame`tre susceptible d’aider l’ope´rateur lors de la se´lection de la contrainte a`
relaˆcher. Ce parame`tre peut eˆtre vu comme une mesure de la qualite´ de la proposition.
Nous faisons l’hypothe`se que la variable de de´cision X pour chaque crite`re suit une distri-
bution de probabilite´ normale N(µ, σ). Cette distribution peut eˆtre approche´e par N(X¯, S), ou`
X¯ et S =
√
(X−X¯)2
n−1 repre´sentent respectivement la moyenne et la de´viation de l’e´chantillon. La
distribution est ensuite normalise´e (N(0, 1)). Pour cela, nous utilisons la fonction z = X−X¯S . La
distribution normale standard N(0, 1) ou distribution z permet de comparer les mesures qui ont
de´termine´ le choix propose´ a` l’ope´rateur pour un meˆme crite`re et aussi entre diffe´rents crite`res.
Par exemple, une proposition qui a e´te´ faite a` partir d’un parame`tre (par exemple la distance di)
qui, apre`s la conversion, pre´sente une valeur de z proche de ze´ro, indique que la de´cision n’est
pas pertinente du point de vue statistique, car la valeur du parame`tre n’est pas statistiquement
diffe´rente des autres (la valeur est place´e au centre de la courbe de probabilite´, voir la figure V.6).
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Fig. V.6 – Distribution normale standard ou distribution z
Le principal avantage de l’utilisation de ce parame`tre est que l’ope´rateur peut avoir une ide´e
de la qualite´ de la proposition re´alise´e par le me´canisme d’inversion de mode`le par rapport aux
autres propositions.
V.4 Re´sultats expe´rimentaux
Les algorithmes de classification que nous venons de pre´senter doivent eˆtre adapte´s a` la
contrainte qui a e´te´ viole´e et au type de parame`tre qui est inverse´. Cependant, dans l’e´tat actuel
des de´veloppements, ces algorithmes ne peuvent eˆtre utilise´s que pour de´terminer le meilleur
client a` supprimer du proble`me lorsque la contrainte lie´e a` la distance ou a` la dure´e maximale
des tourne´es est viole´e.
L’efficacite´ de ces algorithmes est teste´e dans ce paragraphe. Pour cela, nous proposons de
re´soudre optimalement des instances de petite taille (9 clients et 1 seul de´poˆt) du proble`me de
tourne´es de ve´hicules avec feneˆtres de temps (VRPTW). Une e´nume´ration comple`te des solutions
possibles est faite. L’ide´e est d’e´valuer la performance des algorithmes propose´s a` l’heure de choisir
le client a` supprimer du proble`me. Chaque instance est donc re´solue 9 fois ; a` chaque fois, un
client diffe´rent est supprime´ du proble`me.
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Nous comparons les solutions des crite`res propose´s (le crite`re ge´ographique CG, le crite`re
temporel CT et un troisie`me crite`re qui consiste a` supprimer le client qui se trouve le plus loin
du de´poˆt DD) avec la solution optimale. La fonction objectif a` minimiser est la minimisation
de la distance parcourue. CS (Client Se´lectionne´) correspond a` la proposition des trois crite`res
qui pre´sente une valeur de z la plus e´loigne´e du ze´ro apre`s l’analyse statistique, normalement la
meilleure des propositions. Cette analyse n’est pas tre`s pertinente pour les petites instances, car
le nombre d’individus de l’e´chantillonnage est tre`s faible.
Le crite`re ge´ographique propose comme client a` supprimer du proble`me, le client avec une plus
grande valeur de dmi apre`s application de l’algorithme des centres mobiles. En ce qui concerne
l’application du crite`re temporel, nous conside´rons que les ensembles de clients conflictuels sont
les groupes avec un indice de criticite´ plus grand que 2 apre`s l’application de l’algorithme des
nue´es dynamiques. Puis nous appliquons l’algorithme des centres mobiles uniquement aux sous-
ensembles conflictuels (ICk =
|Pk|
nv ≥ 2). Enfin, le client avec une plus grande valeur de dmi est
propose´ pour suppression du proble`me.
Les instances ont e´te´ ge´ne´re´es a` partir des instances de petite taille (25 clients) propose´es
par Solomon (1983) pour le proble`me de tourne´es de ve´hicules avec feneˆtre de temps (VRPTW).
Des clients ont e´te´ supprime´s (pour arriver a` des instances de seulement 9 clients) selon l’ordre
croissant des dates de de´but de livraison ri. Les re´sultats sont affiche´s dans le tableau V.4. Dans
les instances de Solomon, nous trouvons trois types d’instances selon la position relative entre les
clients : instances avec clients groupe´s en clusters (C), instances avec clients place´s ale´atoirement
(R) et les instances mixtes (RC).
La premie`re colonne (NbOptDist) du tableau correspond au nombre de fois ou` la solution
avec une distance minimale est trouve´e lorsque le client propose´ par un des trois crite`res est
supprime´ du proble`me. Nous indiquons entre parenthe`ses le nombre d’instances de chaque classe.
La deuxie`me colonne (DevMoy) spe´cifie la moyenne de la de´viation par rapport a` la solution
optimale de la meilleure solution trouve´e apre`s avoir supprime´ le client propose´ par chacun des
crite`res. MoyPos affiche la moyenne de la position de la proposition par rapport a` la meilleure
solution. Par exemple, si la meilleure solution trouve´e, lorsqu’on suit la de´cision d’un des crite`res,
est la deuxie`me meilleure solution par rapport aux solutions trouve´es, alors la proposition est
classe´e en deuxie`me position. Enfin, NbSol repre´sente le nombre de fois ou` la proposition faite
par le crite`re permet de trouver un plus grand nombre de solutions re´alisables. Cette mesure
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peut eˆtre vue comme un indicateur de la flexibilite´ apporte´e par la proposition du crite`re. Cette
flexibilite´ est importante car le proble`me original est non-re´alisable et ainsi l’espace de solutions
re´alisables est e´largi.
56 instances
nc = 9 NbOptDist DevMoy MoyPos NbSol
CG-C 13 (17) 8.73 % 2.7 6
CG-R 9 (23) 5.99 % 3.5 17
CG-RC 9 (16) 5.01 % 3.2 5
CT-C 5 (17) 14.98 % 4.5 7
CT-R 3 (23) 11.46 % 5.4 7
CT-RC 4 (16) 9.30 % 5.3 7
DD-C 8 (17) 15.76 % 4.3 8
DD-R 5 (23) 10.97 % 4.7 11
DD-RC 3 (16) 9.12 % 4.5 4
CS 32 6.83 % 3.54 30
Total (3 crite`res) 37 38
Tab. V.2 – Re´sultats de la comparaison des propositions des diffe´rents crite`res
Nous pouvons de´duire que le crite`re CG est le plus efficient pour les petites instances. La
solution optimale est atteinte pour plus de la moitie´ des instances. La position moyenne est aussi
assez bonne (environ 3), ce qui veut dire que la proposition de ce crite`re reste toujours acceptable
pour les instances dont elle ne propose pas la meilleure de´cision. Ces re´sultats sont assez logiques
car la fonction objectif a` minimiser (la distance parcourue) est lie´e a` un crite`re ge´ographique.
Nous remarquons cependant que les re´sultats sont plus performants que pour le crite`re de la plus
grande distance par rapport au de´poˆt, bien que ce crite`re soit aussi un crite`re ge´ographique.
Nous observons e´galement dans l’analyse statistique que ce crite`re paraˆıt efficace. Il est ca-
pable de choisir la meilleure proposition de suppression de client entre les trois crite`res de manie`re
a` faire augmenter le nombre de fois ou` la meilleure solution est atteinte. Nous devons toutefois
rester me´fiants face a` ses re´sultats car l’analyse statistique est faite sur un tre`s petit e´chantillon
d’individus.
Enfin, nous remarquons dans la dernie`re ligne du tableau la grande performance des trois
crite`res conside´re´s ensemble. La meilleure solution est atteinte sur 37 des 56 instances pour
un des trois crite`res. La proposition qui permet d’obtenir le plus de solutions re´alisables est
atteinte aussi pour un grand nombre d’instances (la diffe´rence entre les nombres de solutions
re´alisables d’une proposition a` un autre peut eˆtre de l’ordre de dizaine de milliers). Finalement,
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nous avons observe´ que pour pratiquement toute la totalite´ des instances (48 sur 56), une des
trois propositions permet d’atteindre la solution optimale ou le plus grand nombre de solutions
re´alisables.
V.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons de´crit les principes d’un cadre nouveau et original pour aider
l’ope´rateur humain a` re´aliser la relaxation de contraintes lorsque le proble`me est ou devient
non-re´alisable. Nous nous sommes base´s sur le concept d’inversion de mode`le. L’ide´e est que
chaque contrainte dispose d’un me´canisme d’inversion qui permet de proposer a` l’ope´rateur des
parame`tres a` modifier pour que le proble`me devienne re´alisable.
Dans ce contexte, nous avons propose´ des me´thodes ge´ne´riques issues de l’analyse de donne´s
qui peuvent eˆtre inte´gre´s dans ces me´canismes d’inversion. Les algorithmes doivent cependant
eˆtre adapte´es a` la contrainte viole´e et au type de parame`tre conside´re´ pour eˆtre modifie´. Par
exemple, dans le cas ou` la contrainte viole´e est lie´e a` la limite du poids transportable par les
vhicules, l’algorithme des centres mobiles peut eˆtre aussi utilise´ pour classifier les clients. Les
proprie´te´s des clients a` conside´rer pour la classification devraient cependant eˆtre modifie´es. Nous
pouvons conside´rer, en plus des coordonne´es ge´ographiques, une troisie`me caracte´ristique pour la
classification des clients, par exemple le poids de leurs demandes. De cette manie`re, les clients se-
raient classifie´s en groupes les plus homoge`nes possibles par rapport a` la localisation ge´ographique
mais aussi par rapport au poids de leurs demandes. Apre`s la classification, une analyse sur les
groupes permettrait d’identifier les clients les plus conflictuels (ensembles de clients avec une
grande demande et qui sont proches ge´ographiquement) pour, par exemple, les supprimer du
proble`me.
La performance des algorithmes a e´te´ teste´ sur des instances de petite taille. Les re´sultats ob-
tenus sont tre`s encourageants. Une validation sur des instances de taille plus conse´quente doit eˆtre
cependant re´alise´e. Nous remarquons aussi la ne´cessite´ de la re´alisation d’une expe´rimentation de
manie`re a` e´valuer l’efficacite´ de la coope´ration homme-machine, car l’inversion de mode`le a e´te´
conc¸ue dans le but principal d’aider l’ope´rateur humain a` relaˆcher les contraintes du proble`me
(taˆche qui doit eˆtre impe´rativement re´alise´e par l’humain et pour laquelle il n’existe pas, a` l’heure






Dans ce chapitre, nous pre´sentons une e´tude sur un proble`me particulier d’ordonnancement :
le proble`me a` machines paralle`les avec contraintes de pre´ce´dence et temps de pre´paration entre
taˆches. Ce proble`me peut eˆtre plus particulie`rement vu comme un proble`me d’ordonnancement
lie´ a` l’optimisation de la production. Cela dit, les restrictions spe´cifiques conside´re´es dans ce
proble`me (contraintes de pre´ce´dence et temps de pre´paration) sont tout a` fait cohe´rentes avec
les contingences des proble`mes de transport.
On peut donc voir l’e´tude focalise´e consigne´e dans ce chapitre comme une contribution pour
la re´solution de certains sous-proble`mes du proble`me global d’ordonnancement des transports
traite´ dans les chapitres pre´ce´dents.
VI.2 Proble`mes d’ordonnancement
Les proble`mes d’ordonnancement se posent dans des domaines aussi varie´s que la gestion de
production et les transports, l’exploitation de syste`mes informatiques ou la conduite de projets.
Ils consistent a` coordonner l’exe´cution de taˆches ou ope´rations soumises a` des contraintes de
Une partie de ces travaux ont e´te´ publie´s dans Gacias et al. (2010a)
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temps et de ressources, de manie`re a` re´aliser un travail global en satisfaisant un ou plusieurs
objectifs.
Dans ce qui suit, nous emploierons le terme ge´ne´rique de taˆche, bien que le terme d’ope´ration
est ge´ne´ralement utilise´ en ordonnancement de la production. Le proble`me peut donc se poser
comme suit : e´tant donne´ un horizon de temps, un ensemble de ressources ainsi que leur disponi-
bilite´ sur l’horizon, un ensemble de taˆches et un ensemble de contraintes de pre´ce´dence entre ces
taˆches, il s’agit de de´terminer les dates de de´but et de fin de chaque taˆche, ainsi que la ressource
re´alisant son exe´cution.
De nombreux travaux de recherche ont e´te´ consacre´s a` la re´solution des proble`mes d’ordon-
nancement. Classiquement, on recherche une solution exacte ou approche´e au proble`me d’opti-
misation combinatoire ainsi formule´ (Baker, 1974). La complexite´ du proble`me a` traiter (NP-
difficulte´) incite souvent a` l’utilisation de me´thodes approche´es (heuristiques) au de´triment de
me´thodes exactes, garantissant l’optimalite´ des solutions trouve´es mais au prix d’un temps pro-
hibitif dans un contexte re´aliste (taille des proble`mes, “richesse” des contraintes re´elles). Dans
cette e´tude, nous allons nous inte´resser aux me´thodes de recherche arborescente et locale pour
re´soudre le proble`me de fac¸on efficace.
VI.2.1 De´finitions
Pre´cisons la de´finition des principaux concepts des proble`mes d’ordonnancement.
Les taˆches
Les taˆches sont les entite´s e´le´mentaires du proble`me. Elles sont localise´es dans le temps par
une date de de´but et ne´cessitent pour leur re´alisation un certain nombre d’unite´s de temps (dure´e
de la taˆche) et de ressources. Selon les proble`mes, les taˆches peuvent eˆtre exe´cute´es par morceaux
(proble`mes pre´emptifs) ou doivent eˆtre exe´cute´es sans interruption (proble`mes non pre´emptifs).
Les ressources
Une ressource est un moyen, humain ou technique, de disponibilite´ (limite´e ou non) connue
a priori. On distingue parmi les ressources a` disponibilite´ limite´e les ressources renouvelables
et les ressources consommables. Une ressource est renouvelable si elle est a` nouveau disponible
en meˆme quantite´ apre`s avoir e´te´ alloue´e a` une ou plusieurs taˆches, dans le cas contraire elle
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est consommable. A titre d’exemple, les machines sont des ressources renouvelables, les matie`res
premie`res des ressources consommables.
La fonction objectif
La fonction objectif est l’outil dont on dispose pour quantifier la qualite´ d’une solution.
Plusieurs crite`res peuvent de´finir cette fonction, comme des crite`res lie´s au temps (temps total de
l’ordonnancement, retards des taˆches lorsque des dates limites sont fixe´es pour leur exe´cution, ...),
des crite`res lie´s aux couˆts de production ou lie´s aux ressources (l’e´quilibrage de la production dans
les ressources, ...). Notons que certains proble`mes de de´cision ne sont pas associe´s a` l’optimisation
d’une fonction objectif, mais consistent a` prouver l’existence d’une solution afin de de´montrer
l’admissibilite´ (respect des contraintes) du proble`me ; on parle alors de proble`me de satisfaction
de contraintes (Constraint Satisfaction Problem, CSP).
Les diffe´rents types de contraintes
• Contraintes temporelles
Le proble`me pre´sente par exemple ce type de contraintes lorsque les taˆches sont lie´es par
des contraintes de pre´ce´dence. Ainsi, si la taˆche i pre´ce`de la taˆche j, on ne peut commencer
l’exe´cution de j avant la fin de l’exe´cution de la taˆche i. Ces contraintes de pre´ce´dence sont
ce qu’on appelle des contraintes de potentiels dans le sens ou` elles e´tablissent des relations
entre dates de de´but (ou de fin) de taˆches.
Pour les proble`mes n’inte´grant que des contraintes de potentiels, le calcul des dates de
de´but au plus toˆt et d’un ordonnancement de dure´e minimale est de re´solution aise´e, par
l’utilisation de me´thodes comme PERT (Program Evaluation and Review Technique) ou
MPM (Me´thode des Potentiels-Metra). En termes mathe´matiques, il s’agit de calculer le
plus long chemin dans le graphe de contraintes de pre´ce´dence. Ce type de proble`me peut
eˆtre re´solu avec un algorithme de complexite´ polynomiale (algorithme de Bellman-Ford).
• Contraintes sur les ressources
Les contraintes sur les ressources sont de nature diffe´rente :
– Contraintes d’allocation de ressources
Une ressource disponible doit eˆtre alloue´e a` chaque taˆche a` exe´cuter.
– Contraintes de partage de ressources disjonctives
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Une ressource disjonctive, une machine, ne peut exe´cuter deux taˆches en paralle`le. Dans
le proble`me que nous traitons dans le cadre de ce chapitre, nous allons nous inte´resser
particulie`rement aux proble`mes pre´sentant de telles contraintes de disjonction, ainsi que
des temps de pre´paration entre l’exe´cution de deux taˆches.
– Contraintes de partage de ressources cumulatives
Dans le cas ou` les ressources sont disponibles en quantite´ limite´e, le nombre de ressources
en train d’exe´cuter une taˆche a` un instant donne´ ne doit pas eˆtre supe´rieur au nombre
de ressources disponibles. Ce type de contraintes n’est pas conside´re´ dans le proble`me
traite´.
VI.3 Proble`me a` machines paralle`les avec contraintes de
pre´ce´dence et temps de pre´paration
Le proble`me e´tudie´ est l’ordonnancement de taˆches sur machines paralle`les avec contraintes
de pre´ce´dence et temps de pre´paration des machines entre l’exe´cution des diffe´rentes taˆches. Nous
conside´rons l’optimisation de deux crite`res diffe´rents : la minimisation de la somme des dates de
fin de chaque taˆche et la minimisation du retard alge´brique maximal sur l’ensemble des taˆches.
Ces fonctions objectif pre´sentent un inte´reˆt particulier en ordonnancement de la production. La
somme des dates de fin est un objectif qui maximise le de´bit de production et qui permet de
minimiser les stocks des produits interme´diaires ou d’en-cours, produits non termine´s, pre´sents
dans l’atelier. Dans la minimisation du retard alge´brique maximal, les dates d’e´che´ance peuvent
correspondre aux dates de livraison des produits. C’est donc un objectif de respect des de´lais qui
vise a` pe´naliser le moins possible le client livre´ le plus en retard. Ces proble`mes sont NP-difficiles
au sens fort (Graham et al., 1979).
Le proble`me a` machines paralle`les a e´te´ largement e´tudie´ (Cheng and Sin, 1990), notamment
parce qu’il apparaˆıt comme une relaxation de proble`mes plus complexes comme le flow-shop
hybride ou le RCPSP (Resource-Constrained Projet Scheduling Problem). Dans la litte´rature,
plusieurs me´thodes ont e´te´ propose´es pour la re´solution de ce proble`me. Chen and Powell (1999)
re´solvent le proble`me par une me´thode de ge´ne´ration de colonnes. Pearn et al. (2007) proposent un
programme line´aire et une heuristique efficace pour la re´solution du proble`me avec conside´ration
de contraintes de priorite´ et de temps de pre´paration par familles d’ope´rations. Salem et al. (2000)
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proposent des me´thodes base´es sur la recherche arborescente. Dans ce meˆme contexte et plus
re´cemment, Ne´ron et al. (2008) comparent deux sche´mas de branchement diffe´rents et plusieurs
strate´gies de branchement pour le proble`me de la minimisation du makespan avec conside´ration
de feneˆtres temporelles pour les taˆches a` exe´cuter.
Baev et al. (2002) et van den Akker et al. (2005) traitent le proble`me a` machines paralle`les
avec contraintes de pre´ce´dence pour la minimisation de la somme des dates de fin d’exe´cution des
taˆches et la minimisation du retard alge´brique maximal, respectivement. Le proble`me avec temps
de pre´paration est conside´re´ dans Schutten and Leussink (1996) et dans Ovacik and Uzsoy (1995)
pour le proble`me de minimisation du retard alge´brique maximal. Uzsoy and Velasquez (2008)
traitent ce crite`re pour le proble`me a` une machine avec conside´ration de temps de pre´paration
par familles de taˆches. Finalement, Nessah et al. (2005) proposent une borne infe´rieure et une
me´thode arborescente pour le proble`me de minimisation de la somme des dates de fin d’exe´cution
des taˆches.
Cependant, le proble`me combinant contraintes de pre´ce´dence et temps de pre´paration a e´te´
beaucoup moins e´tudie´. La pre´sence simultane´e des deux types de contraintes augmente de fac¸on
sensible la complexite´ du proble`me. Les proble`mes inte´grant une seule de ces deux limitations
peuvent eˆtre re´solus par un algorithme de liste, c’est-a`-dire qu’il existe une combinaison des
taˆches, qui, lorsqu’on suit une certaine re`gle d’affectation et d’ordonnancement, aboutit a` une
solution optimale (Schutten, 1994). Pour les crite`res re´guliers, la re`gle a` suivre est Earliest Com-
pletion Time (ECT), qui consiste a` affecter la taˆche a` la machine qui permet de la finir au plus
toˆt. Malheureusement, ce raisonnement n’est plus valide lorsque des contraintes de pre´ce´dence et
de temps de pre´paration entre les taˆches sont conside´re´es, comme cela est de´montre´ dans Hurink
and Knust (2001). Cela oblige a` modifier la fac¸on de traiter le proble`me. Nous devons notamment
conside´rer non seulement les de´cisions sur l’ordre des taˆches a` exe´cuter, mais aussi les de´cisions
sur l’affectation des taˆches aux machines.
VI.3.1 Relation avec les proble`mes d’ordonnancement des transports
Compte tenu du the`me majeur aborde´ dans la the`se, cette partie a pour but de souligner le
lien entre le proble`me particulier d’ordonnancement e´tudie´ dans ce chapitre et le proble`me global
d’ordonnancement des transports.
Le proble`me d’ordonnancement conside´re´ peut eˆtre vu comme un proble`me de tourne´es de
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ve´hicules ou Vehicle Routing Problem (VRP) (cf. paragraphe I.2). Les ressources du proble`me a`
machines paralle`les peuvent eˆtre conside´re´es comme des ve´hicules identiques de la flotte dans un
proble`me de tourne´es de ve´hicules. Les taˆches correspondent aux clients qu’il est pre´vu de servir
par les ve´hicules. Les temps d’exe´cution de chaque taˆche correspondent aux temps de service
pour chaque client visite´ et les temps de pre´paration sont associe´s aux temps de trajet entre les
diffe´rents clients (taˆches). La conside´ration des feneˆtres de temps des clients est aussi une des
contraintes typiquement conside´re´e dans les proble`mes de tourne´es de ve´hicules (VRPTW) pour
de´finir l’intervalle de temps pendant lequel le client peut eˆtre servi. Finalement, les contraintes
de pre´ce´dence entre les clients peuvent aussi apparaˆıtre dans certains types de proble`mes de
tourne´es de ve´hicules ou` certains clients doivent eˆtre servis avant d’autres.
Le proble`me a` machine paralle`les avec contraintes de pre´ce´dence et temps de pre´paration
peut eˆtre donc conside´re´ comme un sous-proble`me du proble`me global traite´ dans les chapitres
ante´rieurs.
VI.3.2 De´finition du proble`me
Il s’agit de re´aliser l’affectation de n taˆches sur l’ensemble de m machines disponibles. Les
relations de pre´ce´dence entre les diffe´rentes taˆches doivent eˆtre respecte´es, ainsi que les temps de
pre´paration rencontre´s lorsque les taˆches sont affecte´es de fac¸on conse´cutive sur la meˆme machine.
Chaque machine exe´cute au maximum une taˆche simultane´ment et chaque taˆche ne peut pas
eˆtre exe´cute´e par plus d’une machine a` un instant de temps donne´. Dans notre proble`me, la
pre´emption n’est pas autorise´e, c’est-a`-dire que chaque taˆche i doit s’exe´cuter durant pi unite´s
de temps conse´cutives sur la meˆme machine. Les variables de de´cision du proble`me sont les dates
de de´but des taˆches {Si}i=1..n, . Ainsi, la date de fin d’exe´cution de la taˆche i peut se de´finir
comme Ci = Si + pi.
Pour toute taˆche i, nous de´finissons une feneˆtre de temps [ri, di], ou` ri et di correspondent
a` la date de disponibilite´ (date de de´but au plus toˆt) et a` la date d’e´che´ance (date maximale
ide´ale de fin d’exe´cution) de la taˆche i, respectivement. Les dates d’e´che´ance sont seulement
conside´re´es pour le calcul du retard alge´brique maximal. Nous notons E l’ensemble mode´lisant
les contraintes de pre´ce´dence entre les taˆches. La relation (i, j) ∈ E signifie que la taˆche i pre´ce`de
la taˆche j (ce qui se note formellement i ≺ j), la taˆche j doit de´buter apre`s la fin de la taˆche i
(Sj ≥ Ci). Finalement, nous de´finissons sij comme le temps de pre´paration ne´cessaire lorsque la
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taˆche j est exe´cute´e par la meˆme machine imme´diatement apre`s la taˆche i. Pour deux taˆches i
et j exe´cute´es de fac¸on conse´cutive sur la meˆme machine, alors Sj ≥ Ci + sij , si i pre´ce`de j, ou
Si ≥ Cj + sji, si j pre´ce`de i.
Pour la minimisation de la somme des dates de fin d’exe´cution de l’ensemble des taˆches, la
fonction objectif se de´finit comme min(
∑n
i=1 Ci). On s’aperc¸oit que, dans ce cas-la`, les di des
diffe´rentes taˆches n’affectent pas la re´solution du proble`me. Par contre, pour la minimisation du
retard alge´brique maximal sur l’ensemble des taˆches, ces dates limites di occupent un roˆle impor-
tant, car la fonction objectif se de´finit comme minLmax, ou` Lmax = maxi∈n Li et Li = Ci − di.
En utilisant la notation classique (Graham et al., 1979), les deux proble`mes sont respectivement
note´s P |prec, sij |
∑
Ci et P |prec, sij |Lmax.
Exemple
Un ensemble de 5 taˆches (n = 5) doit eˆtre exe´cute´ sur 2 machines diffe´rentes (m = 2). Pour
chaque taˆche i, on donne dans le tableau VI.1 la valeur des diffe´rentes grandeurs pi, ri, di et sij .
De plus, pour cet exemple, nous avons les contraintes de pre´ce´dence suivantes : 1 ≺ 4 et 2 ≺ 5.
(a)
n pi ri di
1 4 1 7
2 3 0 5
3 4 3 8
4 3 3 10
5 2 1 5
(b)
sij 1 2 3 4 5
1 0 2 3 4 5
2 7 0 6 1 3
3 2 4 0 7 1
4 4 4 8 0 1
5 3 4 8 5 0
Tab. VI.1 – Donne´es de l’exemple illustratif
La figure VI.1 repre´sente une des solutions possibles pour ce proble`me. L’ensemble de con-
traintes de pre´ce´dence est respecte´ : S5 = 13 ≥ 3 = C2 et S4 = 5 ≥ 5 = C1. Remarquons que
la taˆche 4 se voit force´e a` retarder son de´but d’une unite´ de temps a` cause de la contrainte de
pre´ce´dence. D’un autre coˆte´, il faut ve´rifier que, pour chaque taˆche, ri ≤ Si et que les temps
de pre´paration entre taˆches conse´cutives sur une meˆme machine sont aussi respecte´s. En ce qui
concerne la fonction objectif, notre crite`re d’e´valuation de la qualite´ de la solution, observons
que pour la minimisation de la somme des dates de fin des taˆches la fonction vaut z =
∑
Ci = 43
et pour le cas de la minimisation du retard alge´brique maximal, z = Lmax = L5 = 10.
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Fig. VI.1 – Exemple d’un ordonnancement re´alisable
VI.3.3 Analyse des solutions
Dans Schutten (1994), les auteurs prouvent que le proble`me a` machines paralle`les avec
conside´ration de contraintes de pre´ce´dence ou de temps de pre´paration peuvent eˆtre re´solus
optimalement par un algorithme de liste. Un algorithme de liste permet de repre´senter un or-
donnancement uniquement sous la forme d’une liste de taˆches sachant qu’il existe une re`gle
dominante d’affectation des ressources aux taˆches et d’ordonnancement des taˆches dans l’ordre
de la liste. La re`gle est dominante au sens ou` il existe une liste de taˆches telle qu’une solution
optimale est obtenue en suivant la re`gle. Schutten (1994) de´montre que les ordonnancements
produits par un algorithme de liste base´ sur la re`gle d’affectation ECT (Earliest Completion
Time) sont dominants.
Malheureusement, les proble`mes d’ordonnancement qui pre´sentent conjointement des con-
traintes de pre´ce´dence et des temps de pre´paration ne peuvent pas syste´matiquement eˆtre re´solus
efficacement par un algorithme de liste (Hurink and Knust, 2001). C’est-a`-dire qu’il peut ne pas
exister de re`gle d’affectation des ressources aux taˆches qui aboutisse a` une solution optimale
lorsqu’on e´nume`re toutes les listes de taˆches existantes. Ce fait est illustre´ a` partir de l’exemple
suivant :
Conside´rons la minimisation de la somme des dates de fin d’exe´cution pour un proble`me a` 2
machines avec 4 taˆches a` ordonnancer. Le tableau VI.2 indique les donne´es du proble`me.
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sij 1 2 3 4
1 0 10 2 10
2 10 0 1 1
3 10 10 0 10
4 10 10 10 0
Tab. VI.2 – Donne´es pour le deuxie`me exemple
Nous conside´rons tout d’abord le proble`me sans contraintes de pre´ce´dence. Les listes de taˆches
{1, 2, 4, 3} et {2, 1, 4, 3} atteignent deux solutions optimales (∑Ci = 9) lorsque les ressources sont
affecte´es avec la re`gle Earliest Completion Time (voir figure VI.2a). Toutes les autres se´quences
de taˆches aboutissent a` des ordonnancements sous-optimaux. Conside´rons a` pre´sent le meˆme
proble`me auquel on ajoute la contrainte de pre´ce´dence 3 ≺ 4. Dans ce cas, il n’existe pas de re`gle
d’affectation qui aboutisse a` une solution optimale pour les listes de taˆches qui respectent les
contraintes de pre´ce´dence. La solution optimale (
∑
Ci = 11) est atteinte pour la liste {1, 2, 3, 4}
lorsque la taˆche 3 n’est pas exe´cute´e par la machine qui permet de la finir le plus toˆt (figure VI.2b).
Dans le meˆme travail, les auteurs prouvent que meˆme si un ordre total est impose´ sur l’en-
semble de dates de de´but des taˆches, i.e. S1 ≤ S2 ≤ . . . ≤ Sn, le proble`me reste NP-difficile au
sens fort. Donc, de´terminer la meilleure allocation de ressources s’ave`re ne´cessaire, en plus de









(a) Ordonnancement optimal sans












(b) Ordonnancement optimal avec
conside´ration de la contrainte de
pre´ce´dence
Fig. VI.2 – Exemple d’affectation de taˆches
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Neumann et al. (2002) de´montrent que la re´alisabilite´ d’un ordonnancement peut eˆtre prouve´e
en temps polynomial (O(n3)) si l’on dispose de l’ensemble des dates de de´but des taˆches. L’ide´e
est de repre´senter l’ordonnancement par un graphe, puis de ve´rifier, a` partir d’un calcul de flot
maximum, l’exe´cution des taˆches et la satisfaction des contraintes de ressource.
Le graphe est constitue´ de deux sommets par taˆche, le premier repre´sente la date de de´but it
et le second la date de fin d’exe´cution is de la taˆche. Pour repre´senter le transfert des unite´s de
ressource entre les taˆches, des arcs a` capacite´ unitaire sont de´finis entre les sommets is-jt. Si la
taˆche j peut eˆtre exe´cute´e apre`s la taˆche i par la meˆme machine (Sj ≥ Si+pi+sij), alors un arc
direct is − jt est cre´e´. Finalement, quatre sommets fictifs sont de´finis. Deux sommets (0s, 0t), le
sommet source S (origine du flot) et le sommet puits T (destination du flot). Les arcs S-0s et
0t-T sont des arcs avec m unite´s de capacite´. Ces arcs assurent la satisfaction de la contrainte
due au nombre limite´ de ressources disponibles. Des arcs de capacite´ unitaire sont conside´re´s
entre S-is et it-T avec la finalite´ d’assurer que toutes les taˆches sont exe´cute´es.
La figure VI.3 montre le graphe qui correspondent a` l’ordonnancement du paragraphe VI.3.2,
avec les dates de de´but des taˆches (S1 = 1, S2 = 0, S3 = 8, S4 = 5, S5 = 13). Le calcul du flot
maximum de´termine la re´alisabilite´ de l’ordonnancement et propose une affectation des taˆches
aux machines qui respecte les dates de de´but des taˆches. Nous observons qu’un flot de m + p



























Fig. VI.3 – Graphe pour de´terminer la re´alisabilite´ d’un ordonnancement
De cette analyse, nous pouvons de´duire que les solutions peuvent eˆtre spe´cifie´es par un couple
(liste de taˆches, affectation taˆche/machine) ou directement par un vecteur de dates de de´but dont
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la re´alisabilite´ de l’affectation aux machines peut eˆtre calcule´e en temps polynomial.
Les ordonnancements semi-actifs
Un ordonnancement re´alisable repre´sente´ par un vecteur S de dates de de´but est semi-actif s’il
n’existe pas un ordonnancement re´alisable lorsqu’on fait avancer d’une unite´ de temps l’exe´cution
d’une des taˆches (Sprecher et al., 1995). Les ordonnancements semi-actifs sont dominants pour
les proble`mes que l’on traite ici. Il existe toujours un ordonnancement optimal qui est semi-actif ;
en conse´quence, l’espace de recherche peut eˆtre limite´ a` l’ensemble des ordonnancements semi-
actifs. Ce principe de dominance des ordonnancements semi-actifs est utilise´ pour la proposition
de nouvelles re`gles de dominance inte´gre´es dans des sche´mas de recherche arborescente et locale
(cf. paragraphes VI.4.3 et VI.5.4).
Le calcul de flot maximum propose´ dans le paragraphe VI.3.3 peut eˆtre utilise´ pour ve´rifier
en temps polynomial si un ordonnancement est semi-actif ou non. Pour un ordonnancement de
n taˆches, il s’agit de ve´rifier qu’il n’existe pas un ordonnancement re´alisable lorsqu’on avance
d’une unite´ la date de de´but de chaque taˆche (voir algorithme 8).
Algorithme 8: Proce´dure de ve´rification de la proprie´te´ de semi-activite´ pour un ordonnan-
cement S = {S0, S1, . . . , Sn}
Pas 1 : Construire le graphe qui correspond a` l’ordonnancement S.
pour (i=1...n) faire
Pas 2 : Etablir Si := Si − 1.
Pas 3 : Actualiser le graphe en supprimant les arcs js − it tels que Si < Sj + pj + sji.
Pas 4 : Si l’ordonnancement est re´alisable alors S n’est pas un ordonnancement
semi-actif, retourner faux.
Pas 5 : Etablir Si := Si + 1 et ajouter les arcs supprime´s au Pas 3.
Pas 6 : S est un ordonnancement semi-actif, retourner vrai.
Implications sur les me´thodes de re´solution
Nous proposons une me´thode de re´solution exacte base´e sur la recherche arborescente pour
re´soudre les instances de petite taille et une me´thode de recherche locale qui s’ave`re efficace pour
les instances de grande taille. Les me´thodes se fondent sur la repre´sentation des solutions ; une
liste de taˆches et l’affectation des taˆches aux machines. L’algorithme pour ve´rifier si un ordon-
nancement est semi-actif (algorithme 8) est utilise´ comme re`gle de dominance pour supprimer
les ordonnancements partiels non semi-actifs.
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Dans le paragraphe VI.4, nous pre´sentons une me´thode de se´paration et e´valuation qui uti-
lise conjointement cette re`gle de dominance, le calcul de bornes infe´rieures et des techniques de
coupe fonde´es sur la propagation de contraintes. En ce qui concerne la recherche locale, plutoˆt
que d’utiliser les ope´rateurs de voisinage classiques pour l’allocation des machines (permutation
de taˆches, re-allocations, etc.), nous proposons de les inte´grer dans le sche´ma de recherche arbo-
rescente. Ceci permet de restreindre les voisinages explore´s avec l’utilisation de bornes infe´rieures,
de techniques de propagation de contraintes et de re`gles de dominance. Le sche´ma de re´solution
de la me´thode CDS (Climbing Discrepancy Search) propose´e par Milano and Roli (2002) est
tre`s pratique pour atteindre ce but. Cependant, nous devons toujours envisager des me´thodes
qui permettent de supprimer les solutions domine´es seulement lorsque la solution dominante fait
partie du voisinage explore´. Dans le paragraphe VI.5, nous pre´sentons les variantes de la me´thode
CDS propose´es pour re´soudre les proble`mes.
VI.4 Recherche arborescente
Une structure arborescente a` deux niveaux de de´cision (ordre des taˆches et allocation de
ressources) est propose´e dans le paragraphe VI.4.1. Les bornes infe´rieures et les me´canismes de
propagation de contraintes sont pre´sente´s dans le paragraphe VI.4.2. Les re`gles de dominance
sont pre´sente´es dans le paragraphe VI.4.3.
VI.4.1 Structure arborescente
Nous de´finissons un nœud comme un ordonnancement partiel σ(p) de p taˆches. Chaque nœud
entraˆıne au plus m × (n − p) nœuds fils. Le terme n − p correspond a` la se´lection de la pro-
chaine taˆche a` ordonnancer. Seules sont candidates a` eˆtre ordonnance´es les taˆches dont les taˆches
pre´ce´dentes ont de´ja` e´te´ ordonnance´es (i.e., font partie de l’ordonnancement σ(p)). A tout mo-
ment, la liste construite respecte les contraintes de pre´ce´dence entre taˆches. Lorsqu’une taˆche est
se´lectionne´e, nous devons conside´rer les m affectations possibles aux machines. En pratique, pour
homoge´ne´iser le concept de nœud, les deux types de de´cision ont e´te´ inte´gre´s : un branchement
correspond a` la se´lection de la prochaine taˆche a` ordonnancer et au choix de la ressource alloue´e.
Ainsi, une solution est atteinte lorsque le nœud repre´sente un ordonnancement complet, i.e.,
lorsque p = n.
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VI.4.2 Evaluation d’un nœud
L’e´valuation d’un nœud est diffe´rente selon la fonction objectif traite´e. Nous proposons le
calcul de bornes infe´rieures et supe´rieures pour les deux crite`res e´tudie´s. Des me´canismes de
propagation de contraintes sont utilise´es comme techniques de coupe dans le proble`me de mini-
misation du retard alge´brique maximal.
Bornes
D’abord, nous proposons un calcul simple de bornes infe´rieures. Pour chaque nœud (ordon-
nancement partiel), nous actualisons la date de de´but au plus toˆt des taˆches non ordonnance´es
en prenant en compte les de´cisions de branchement de´rive´es des contraintes de pre´ce´dence entre
taˆches. Le temps de fin d’exe´cution minimal (pour le crite`re min
∑
Ci) et du retard alge´brique
minimal (pour le crite`re minLmax) est calcule´ pour chaque taˆche non ordonnance´e. La borne
infe´rieure est compare´e avec la meilleure solution courante.
Pour le crite`re min
∑
Ci, nous proposons lune calcul de la borne spe´cifique pre´sente´e dans Nes-
sah et al. (2005). La borne a e´te´ propose´e pour le proble`me a` machines paralle`les, avec temps de
pre´paration et la conside´ration de dates de de´but au plus toˆt (Pm|sij , ri|
∑
Ci). Le proble`me est
une relaxation du proble`me avec contraintes de pre´ce´dence ; la borne infe´rieure est donc valide
pour le proble`me e´tudie´. Nous pre´sentons ci-dessous la borne infe´rieure base´e sur la relaxation
de la contrainte de pre´emption.
Nous de´finissons S∗ comme l’ordonnancement obtenu avec la re`gle SRPT (Shortest Remaining
Processing Time) pour le proble`me relaˆche´ 1|ri, (pim+s∗i ), pmtn|
∑
max(C∗i − s∗i , ri + pi), ou` si =




[i](S∗) est le temps de fin d’exe´cution de la taˆche i avec conside´ration
d’un temps d’exe´cution pi + s∗i pour chaque taˆche i. Nous de´finissons (a[1], a[2], . . . , a[n]) comme





s∗i une borne infe´rieure du proble`me Pm|prec, sij , ri|
∑
Ci.
La complexite´ de l’algorithme pour le calcul de la borne infe´rieure est O(n log n), la meˆme que
pour la re`gle SRPT.
Nous proposons aussi le calcul d’une borne supe´rieure. La borne est calcule´e a` partir d’un
algorithme de liste qui se´lectionne la combinaison taˆche non ordonnance´e / machine qui permet
de la de´buter au plus toˆt (EST, Earliest Completion Time). Le choix de ce crite`re est duˆ au fait
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qu’il est intuitivement compatible avec la minimisation de la somme des temps de pre´paration,
crite`re qui a globalement un impact positif pour la minimisation de crite`res re´guliers (Artigues
et al., 2005). Dans le cas ou` plusieurs paires taˆche/machine sont se´lectionne´es par la re`gle,
nous proposons comme deuxie`me crite`re pour la se´lection l’utilisation de la re`gle SPT (Shortest
Processing Time) pour le crite`re min
∑
Ci et EDD (Earliest Due Date) pour le crite`re minLmax.
Raisonnement e´nerge´tique
Le raisonnement e´nerge´tique entre dans le cadre de la propagation de contraintes, ensemble de
techniques de re´e´criture des contraintes qui facilitent l’exploration de l’ensemble des solutions. Ce
type de raisonnement est lie´ au concept d’e´nergie ; celui-ci permet d’effectuer des raisonnements
quantitatifs inte´grant les contraintes de temps et de ressources (Lopez and Esquirol, 1996).
Nous proposons un test de re´alisabilite´ base´ sur le raisonnement e´nerge´tique comme technique
de coupe pour le crite`re minLmax. L’extension du raisonnement pour les proble`mes avec temps
de pre´paration est propose´e. Nous appliquons le test de re´alisabilite´ pour ve´rifier si la meilleure
solution atteinte a` partir du nœud e´value´ peut parvenir a` eˆtre au moins aussi bonne que la
meilleure solution courante.
L’e´nergie est produite par les ressources disponibles et consomme´e par les ope´rations. Nous
de´terminons l’e´nergie consomme´e par les taˆches (Erequise) dans un intervalle ∆ = [t1, t2], puis
nous la comparons avec l’e´nergie disponible (Eproduite = m × (t2 − t1)). Nous devons aussi
conside´rer l’e´nergie requise pour les temps de pre´paration (Esetup). Si Erequise + Esetup >
Eproduite le nœud peut eˆtre coupe´.
Pour un intervalle de temps ∆ ou` un ensemble F de k taˆches peuvent consommer de l’e´nergie,
nous pouvons facilement de´montrer que la quantite´ minimale d’intervalles de temps entre taˆches
(ou de temps de pre´paration) est de α = max(0, k −m). On a alors que la somme des α plus
petits temps de pre´paration de l’ensemble {sij}, i, j ∈ F est une borne infe´rieure de l’e´nergie
requise pour les temps de pre´paration.
L’e´nergie consomme´e dans un intervalle ∆ est Erequise =
∑
imax(0,min(pi, t2 − t1, r′i + pi −
t1, t2−d′i+pi))+
∑α
l s[l], ou` s[l] sont les temps de pre´paration de l’ensemble {sij}, i, j ∈ F ordonne´s
dans l’ordre de´croissant et les feneˆtres de temps [r′i, d
′
i] pour chaque taˆche i non ordonnance´e sont
de´duites des ajustements des bornes des feneˆtres temporelles, suivant :
r′i = max{ri, rj + pj ; ∀ j ∈ Γ−i } et d′i = min{Zmeilleure + di, d′j − pj ; ∀ j ∈ Γ+i },
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ou` Γ−i et Γ
+
i sont respectivement les ensembles de taˆches pre´de´cesseurs et de taˆches successeurs
pour la taˆche i et Zmeilleure est la valeur du crite`re Lmax pour la meilleure solution courante.
Nous illustrons sur la figure VI.4 la proce´dure pour le calcul de l’e´nergie requise pour les
taˆches non ordonnance´es (les taˆches 1 a` 5 dans l’exemple) pour un proble`me avec 3 machines
paralle`les. Pour chaque taˆche, nous de´terminons la feneˆtre de temps et la quantite´ minimale
d’e´nergie requise dans l’intervalle de temps ∆ = [t1, t2]. Pour l’e´nergie requise par les temps
de pre´paration Esetup, nous conside´rons les α plus petits temps de pre´paration. Dans l’exemple,
k = 4 (la consommation de la taˆche 1 est nulle) et m = 3 ; nous devons donc conside´rer seulement









2    3    4    5
10  10   0    6
10   0    6    2
10  10  10   0







Fig. VI.4 – Energie minimale requise pour un ordonnancement partiel
L’intervalle de temps ∆ = [t1, t2] conside´re´ pour le calcul de l’e´nergie est t1 = min r′i,∀i ∈ F et
t2 = d′j , ou` j est la taˆche non ordonnance´e avec la plus petite feneˆtre de temps min (d
′
j − r′j),∀j ∈
F . La limitation de ne conside´rer qu’un unique intervalle de temps (l’algorithme n’est donc pas
complet) permet de re´duire la complexite´ du test e´nerge´tique a` O(n2).
VI.4.3 Re`gles de dominance
Nous proposons une re`gle de dominance pour restreindre l’espace de solutions. Cette re`gle
consiste a` tenter de prouver l’existence d’un ordonnancement dominant qui permet de couper
l’exploration a` partir du nœud e´value´. La re`gle exploite le fait que les ordonnancements semi-actifs
sont dominants (cf. paragraphe VI.3.3). Nous de´finissons J (σ(p)) comme l’ensemble de taˆches
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d’un ordonnancement partiel σ(p). Nous de´finissons e´galement le front F (σ(p)) ⊆ J (σ(p)) de
l’ordonnancement partiel σ(p) comme l’ensemble des dernie`res taˆches affecte´es sur chaque ma-
chine. Sur la figure VI.5, F (σ(p)) = {4, 5}.
Re`gle de dominance 1 : Un ordonnancement partiel σ(p) est domine´ s’il existe un autre
ordonnancement partiel σ′(p) compose´ du meˆme ensemble de taˆches J (σ′(p)) = J (σ(p)), de
meˆme front F (σ′(p)) = F (σ(p)) = F et avec une date de de´but d’exe´cution des taˆches qui font
partie du front plus petite ou e´gale que dans l’ordonnancement σ(p), S′i ≤ Si, ∀i ∈ F .
Pour ve´rifier si un ordonnancement partiel σ(p) est domine´ nous proposons l’algorithme 8
(ve´rification de la proprie´te´ de semi-activite´ pour un ordonnancement) avec les modifications
suivantes :
– Au Pas 1, lors de la construction du graphe de l’ordonnancement σ(p) (comme dans le
paragraphe VI.3.3), les arcs qui sortent des taˆches qui font partie du front F ne sont pas
cre´e´s de fac¸on a` toujours conserver le meˆme front. En effet, sur la figure VI.5, la taˆche
5 (S5 = 18) peut eˆtre exe´cute´e apre`s la taˆche 4, si l’arc 4s − 5t est cre´e´, avec un temps
de de´but d’exe´cution plus petit (S5 = 17). Cependant, le nouvel ordonnancement σ(p) est
non-dominant (voir le contre-exemple du paragraphe VI.3.3).
– Au Pas 2, seules les taˆches du front F sont se´lectionne´es pour la ve´rification de l’existence
d’un ordonnancement re´alisable (lorsque leur date de de´but d’exe´cution est re´duite d’une
unite´ de temps).
Si l’algorithme retourne faux, c’est-a`-dire que l’ordonnancement σ(p) n’est pas un ordonnance-
ment semi-actif, le nœud est coupe´.
Dans Demeulemeester and Herroelen (1997) des re`gles de dominance similaires ont de´ja` e´te´
propose´es pour le proble`me d’ordonnancement de projet avec contraintes de ressources (qui
est une extension du proble`me a` machines paralle`les avec contraintes de pre´ce´dence, mais sans
conside´ration de temps de pre´paration). Toutefois, dans Demeulemeester and Herroelen (1997),
les ensembles de coupes du graphe sont stocke´s entraˆınant des besoins importants de me´moire.
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Fig. VI.5 – Ordonnancement partiel du nœud e´value´
VI.5 Recherche arborescente base´e sur les divergences
VI.5.1 Recherche arborescente a` divergences limite´es
Les me´thodes standard de recherche arborescente s’ave`rent inefficaces pour re´soudre les
proble`mes de grande taille. Pour surmonter l’explosion combinatoire lors de l’exploration de
l’espace de recherche, nous utilisons une recherche arborescente base´e sur des divergences par
rapport aux choix effectue´s initialement par une heuristique de re´fe´rence. Ces me´thodes sont
fonde´es sur la bonne performance de l’heuristique choisie. De la solution donne´e par cette heuris-
tique, une recherche locale est re´alise´e de manie`re ordonne´e, en examinant d’abord les solutions
avec le moins de divergences par rapport a` cette solution de re´fe´rence, puis en s’en e´loignant
jusqu’a` couvrir tout l’espace de recherche autorise´.
La me´thode LDS (“Limited Discrepancy Search” ou recherche a` divergences limite´es) (Harvey
and Ginsberg, 1996) a e´te´ conc¸ue initialement comme une me´thode ite´rative pour la re´solution
de proble`mes a` variables binaires par recherche arborescente, ou` chaque nœud de l’arbre a deux
nœuds fils repre´sentant respectivement les de´cisions d’affecter une variable aux valeurs 0 (non)
ou 1 (oui). L’autre principe de base de cette me´thode est d’explorer d’abord les solutions qui
pre´sentent des divergences dans les niveaux les plus hauts de l’arbre. En effet, les erreurs les plus
importantes de l’heuristique sont celles re´alise´es dans les premiers niveaux ou` peu de de´cisions
ont encore e´te´ prises.
La figure VI.6 montre le comportement de la me´thode LDS pour un arbre binaire en indiquant
le nombre de divergences associe´es a` chaque nœud. Nous conside´rons la branche de gauche comme
la de´cision donne´e par l’heuristique de re´fe´rence. A l’ite´ration 0, l’exploration atteint la solution de
l’heuristique, puis a` l’ite´ration 1 les solutions qui diffe`rent au plus d’une de´cision (une divergence)
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Fig. VI.6 – Recherche arborescente base´e sur les divergences pour un arbre binaire
LDS peut eˆtre utilise´e comme une me´thode exacte pour les instances de petite taille (lorsque
le nombre de divergences autorise´es a` explorer est e´gal au nombre maximal de divergences du
proble`me). Nous pouvons aussi l’utiliser, si l’exploration est limite´e a` un nombre de divergences
plus petit que le nombre maximal, comme une me´thode approche´e.
Plusieurs me´thodes base´es sur LDS ont e´te´ propose´es afin d’ame´liorer son efficacite´. La
me´thode ILDS (Improved LDS ) (Korf, 1996) cherche a` e´viter la redondance (observe´e sur la
figure VI.6) ou` la solution sans divergence est aussi explore´e dans l’ite´ration 1. DDS (Depth-
bounded Discrepancy Search) (Walsh, 1997) ou DBDFS (Discrepancy-Bounded Depth First
Search) (Beck and Perron, 2000) proposent de modifier l’ordre de la recherche. DDS limite les
niveaux de profondeur ou` les divergences sont conside´re´es, c’est-a`-dire que dans la kie`me ite´ration
les divergences sont autorise´es uniquement dans les premiers k niveaux de l’arbre. DBDFS est
une recherche en profondeur ou` les divergences limitent les nœuds explore´s. Plus re´cemment,
dans la me´thode YIELDS (Karoui et al., 2007), des notions d’apprentissage ont e´te´ inte´gre´es.
Dans ce qui suit, nous proposons plusieurs versions de LDS adapte´es au proble`me a` machines
paralle`les.
VI.5.2 Strate´gie d’exploration
Deux niveaux de de´cisions doivent e´te´ conside´re´s pour la re´solution du proble`me : l’ordre
des taˆches a` ordonnancer et l’affectation des taˆches aux machines. Nous devons donc de´finir
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deux heuristiques de branchement. En ce qui concerne l’heuristique de se´lection de la taˆche a`
ordonnancer, le choix est de se´lectionner la taˆche qui peut de´buter le plus toˆt (re`gle EST ou
Earliest Start Time). En cas d’e´galite´ de date de de´but d’exe´cution, nous de´cidons de donner
la priorite´ a` la taˆche avec une dure´e d’exe´cution plus petite (re`gle SPT ou Shortest Processing
Time) pour le crite`re min
∑
Ci et de donner la priorite´ a` la taˆche avec une date d’e´che´ance di
la plus petite (re`gle EDD ou Earliest Due Date) pour le crite`re minLmax. Le choix respectif
de ces re`gles est duˆ au fait que ces re`gles sont optimales pour le proble`me a` une machine pour
les crite`res conside´re´s. Nous utilisons une heuristique statique pour la se´lection de la taˆche a`
exe´cuter, c’est-a`-dire que l’ordre des taˆches est de´termine´ au de´but de la recherche arborescente.
En revanche, l’heuristique d’affectation des taˆches aux machines est dynamique (la taˆche est
affecte´e a` la machine qui permet de la finir au plus toˆt).
Pour chaque type de de´cisions, nous conside´rons deux types de divergences : une divergence
pour la se´lection de la taˆche et une divergence pour l’affectation a` la machine. Dans le cas
des arbres non-binaires, les divergences peuvent eˆtre conside´re´es de manie`re diffe´rente (voir la
figure VI.7). Le mode de comptage binaire conside`re que suivre la de´cision de l’heuristique
correspond a` 0 divergence, et toutes les autres de´cisions sont comptabilise´es comme 1 divergence.
Le mode de comptage non-binaire conside`re que, plus la de´cision s’e´carte par rapport a` la de´cision
propose´e par l’heuristique, plus le nombre de divergences augmente. Nous proposons l’e´valuation
des deux modes de comptage pour la de´cision de la taˆche a` ordonnancer. La prise en compte de
temps de pre´paration entre les taˆches peut entraˆıner que l’ordre des taˆches de´termine´ par la re`gle
EST (Earliest Start Time) a` partir d’un certain nombre de divergences ne soit plus une bonne
heuristique. Nous proposons donc l’utilisation du comptage binaire pour ame´liorer la strate´gie de
branchement. D’un autre coˆte´, nous utilisons le mode non-binaire pour le choix de la machine,
car nous supposons que l’heuristique d’affectation commet tre`s peu d’erreurs. En effet, l’efficacite´
de l’heuristique d’affectation est montre´e dans le paragraphe VI.6.2.
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Fig. VI.7 – Exemple des modes de comptage de divergences pour la se´lection de la taˆche a`
ordonnancer
Nous proposons de tester trois sche´mas de branchement diffe´rents. Le DBDFS (Beck and
Perron, 2000) correspond a` une recherche en profondeur classique ou` les nœuds explore´s sont
limite´s par le nombre de divergences. Nous proposons en plus deux autres strate´gies, LDS-haut
et LDS-bas, qui conside`rent le nombre de divergences pour de´terminer l’ordre d’exploration des
solutions. Le nœud explore´ est le nœud avec le plus petit nombre de divergences. Pour un nombre
de divergences donne´, LDS-haut explore d’abord les nœuds avec un niveau de profondeur plus
petit. LDS-bas contrairement a` LDS-haut donne d’abord la priorite´ aux nœuds plus profonds
dans l’arbre. La figure VI.8 montre, pour une recherche a` 2 divergences, que les trois sche´mas




1    5    4   11   3   10   9          2    8    7          6  
1    2    3    6    4    7    8          5    9   10        11  
1    2    3    4    5    6    7          8    9   10        11  
Fig. VI.8 – Ordre d’exploration des feuilles pour diffe´rent sche´mas de branchement
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VI.5.3 Recherche locale a` grands voisinages base´e sur les divergences
La me´thode LDS a e´te´ pre´sente´e comme une me´thode de recherche arborescente comple`te
ou tronque´e. Dans ce paragraphe, nous proposons d’inte´grer la me´thode dans un sche´ma de
recherche locale. Dans une me´thode de recherche locale, nous de´finissons un voisinage Nk(x)
d’une solution x (ou` k spe´cifie les variations admissibles par rapport a` la solution x). Si une
solution x′ meilleure que x est trouve´ dans Nk(x), alors le voisinage Nk(x′) de cette nouvelle
solution est explore´. Pour les proble`mes de grande taille, les voisinages a` explorer deviennent
trop vastes. Nous pouvons conside´rer l’exploration du voisinage Nk(x) (ou` k est de grande taille)
comme un sous-proble`me d’optimisation (Shaw, 1998). Dans ce contexte, une me´thode base´e sur
les divergences pour de´finir le voisinage a` explorer est envisageable. La me´thode LDS permet
de guider l’exploration du voisinage de fac¸on ordonne´e ; cet ordre doit normalement favoriser la
recherche de meilleures solutions. L’autre avantage de LDS est que la me´thode est compatible
avec les techniques de coupe qui permettent de rejeter le plus rapidement possible les solutions
non inte´ressantes (cf. paragraphe VI.3.3).
CDS (Climbing Discrepancy Search) (Milano and Roli, 2002) est la premie`re me´thode de
recherche locale a` grands voisinages base´e sur LDS (voir algorithme 9). A chaque ite´ration, une
recherche avec k divergences autorise´es par rapport a` la meilleure solution courante est re´alise´e.
Si une meilleure solution est trouve´e, alors CDS explore le voisinage de cette nouvelle solution.
Dans le cas ou` l’exploration s’ache`ve sans trouver une meilleure solution, le nombre de divergences
autorise´es k est augmente´ d’une unite´.
Algorithme 9: Algorithme CDS
Pas 0 : Initialiser le compteur de divergences autorise´es (k := 1) et le nombre maximal
de divergences (kmax := n, pour un comptage binaire)
Pas 1 : De´terminer la Solref avec Heuristique Initiale()
tant que k ≤ kmax faire
Pas 2 : Explorer l’ensemble de solutions S avec k divergences de Solref
Pas 3 : Trouver la meilleure solution (Sol) de l’ensemble de solutions S
si Sol est meilleure que Solref alors
Pas 4 : Remplacer Solref par Sol et re´initialiser le compteur de divergences
autorise´es (k := 1)
sinon
Pas 5 : Augmenter le compteur de divergences autorise´es d’une unite´ (k := k + 1)
Le principal inconve´nient de CDS est l’accroissement rapide des voisinages explore´s pour
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les proble`mes de grande taille. Pour surmonter ce fait, Hmida et al. (2007) proposent CDDS
(Climbing Depth-bounded Discrepancy Search) qui me´lange les principes de CDS et de DDS. Le
voisinage de la meilleure solution est limite´ non seulement par le nombre de divergences mais
aussi par le niveau de profondeur dans l’arbre. Cette me´thode retarde l’explosion en taille du
voisinage explore´ et renforce l’ide´e que les erreurs les plus importantes de l’heuristique sont celles
re´alise´es dans les premiers niveaux de de´cision.
Nous proposons deux variantes de CDS et CDDS pour les proble`mes traite´s. Les me´thodes
sont fortement lie´es au concept de voisinages variables ou Variable Neighborhood Search (Hansen
and Mladenovic, 2001), car la taille et la structure des voisinages explore´s varient a` mesure que
la recherche avance. HD-CDDS (Hybrid Discrepancy CDDS ) (voir algorithme 10) est aussi un
me´lange entre les principes de CDS et CDDS. La recherche de´bute avec un sche´ma de recherche
CDS, mais si pour un nombre de divergences klimit de´fini au pre´alable une meilleure solution
n’a pas e´te´ trouve´e, alors le nombre de divergences est incre´mente´ mais ces divergences sont
autorise´es seulement pour un certain nombre x de niveaux de profondeur, ou` x = dmax − dmin
(voir le Pas 6 de l’algorithme 10). Lorsque cette recherche limite´e par les divergences et par
les niveaux est acheve´e, nous proposons soit d’incre´menter le nombre de divergences autorise´es
tout en gardant le meˆme nombre de niveaux ou` les divergences sont autorise´es (Pas 8A dans
l’algorithme 10), soit d’incre´menter le nombre de niveaux x et le nombre de divergences n’est
pas modifie´ (Pas 8B de l’algorithme).
Cette me´thode empeˆche l’explosion en taille du voisinage explore´ et augmente la mobilite´ des
taˆches par rapport a` CDDS (fait qui est particulie`rement inte´ressant pour les proble`mes avec
conside´ration de temps de pre´paration entre taˆches). L’autre avantage est que les niveaux qui
limitent le voisinage peuvent eˆtre se´lectionne´s en prenant en compte la structure des solutions. Par
exemple, pour le proble`me de la minimisation du retard alge´brique maximal, nous proposons de
de´buter avec les niveaux [dmin,dmax] autour de la taˆche critique de sorte a` ame´liorer rapidement
la solution. En contrepartie, les valeurs des parame`tres de la recherche (klimit, x) doivent eˆtre
de´termine´s au pre´alable.
La deuxie`me me´thode propose´e, MC-CDS (Mix Counting CDS ), consiste a` appliquer la re-
cherche CDS mais avec une modification au niveau du comptage de divergences. Nous proposons
de conside´rer un comptage binaire pour les divergences des niveaux situe´s au plus haut de l’arbre
et un comptage non-binaire pour le reste des niveaux. De cette fac¸on, l’exploration des branches
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Algorithme 10: Algorithme HD-CDDS
Pas 0 : Initialiser le compteur de divergences (k := 1), le nombre maximal de divergences
autorise´es (klimit) et les niveaux autorise´s (dmin := 0, dmax := n)
Pas 1 : De´terminer la Solref avec Heuristique Initiale().
tant que conditions de fin de recherche faire
Pas 2 : Explorer l’ensemble de solutions S avec k divergences (entre les niveaux
[dmin,dmax]) de Solref
Pas 3 : Trouver la meilleure solution (Sol) de l’ensemble de solutions S.
si Sol est meilleure que Solref alors
Pas 4 : Remplacer Solref par Sol, re´initialiser le compteur de divergences
(k := 1) et les niveaux autorise´s pour les divergences (dmin := 0, dmax := n)
sinon
si k < klimit alors
Pas 5 : Augmenter le compteur de divergences autorise´es d’une unite´
(k := k + 1)
sinon
si dmax − dmin = n alors
Pas 6 : Re´initialiser les niveaux autorise´s (dmin := 0, dmax := x).
sinon
Pas 7 : Actualiser les niveaux (dmin := dmax, dmax := dmin + x).
si dmin > n alors
Pas 8A : Augmenter le compteur de divergences d’une unite´
(k := k+1) et re´initialiser les niveaux autorise´s (dmin := 0, dmax := x)
Pas 8B : Re´initialiser et augmenter les niveaux autorise´s (dmin := 0,
dmax := x+ 1)
des niveaux les plus hauts de l’arbre est favorise´e, et, d’un autre coˆte´, les divergences sont auto-
rise´es pour tous les niveaux sans que la taille du voisinage devienne trop vaste.
VI.5.4 Re`gles de dominance adapte´es aux divergences
Nous proposons d’adapter la re`gle de dominance pre´sente´e dans le paragraphe VI.4.3 au
principe de la recherche locale. L’application directe de la re`gle dans les sche´mas de recherche
locale propose´s peut eˆtre tre`s inefficace. En effet, les meilleures solutions du voisinage peuvent ne
pas eˆtre explore´es a` cause de l’existence d’un ordonnancement partiel dominant dont de´coulent
des coupes pour l’exploration de ces solutions. Malgre´ l’existence d’une solution meilleure que les
solutions obtenues a` partir de l’ordonnancement domine´, il est donc possible que cette solution
ne soit pas conside´re´e dans le voisinage explore´.
A cet effet, nous proposons une variante de la re`gle de dominance adapte´e au voisinage explore´
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(de´termine´ par le nombre de divergences autorise´es). Une fois connu le crite`re qui spe´cifie le
voisinage (par exemple, k divergences autorise´es par rapport a` l’ordre de taˆches L), nous n’avons
qu’a` ve´rifier que le nouvel ordre de taˆches L′ qui permet d’obtenir l’ordonnancement dominant
fait partie des nœuds visite´s lors de l’exploration du voisinage (L′ ∈ G, ou` G est l’ensemble
d’ordres de taˆches avec k divergences de distance par rapport a` l’ordre L).
La re`gle de calcul du flot maximum pre´sente´e dans le paragraphe VI.4.3 n’est pas adaptable
a` l’existence de divergences. La ve´rification que l’ordonnancement partiel dominant σ′(p) fait
partie du voisinage explore´ n’est pas possible, car la re`gle permet de montrer l’existence de σ′(p)
mais l’ordonnancement n’est pas spe´cifie´.
Ainsi, nous proposons une nouvelle re`gle de dominance base´e sur la position des taˆches qui
font partie du front.
Re`gle de dominance 2 : Pour un ordonnancement partiel σ(p) lie´ a` un ordre de taˆches L, s’il
existe une permutation de taˆches dans F (σ(p)) de sorte que l’ordonnancement re´sultant σ′(p)
et son ordre de taˆches L′ satisfont : L′ ∈ G et S′i ≤ Si, ∀i ∈ F (σ(p)), alors l’ordonnancement
partiel σ(p) est domine´ et le nœud associe´ peut eˆtre supprime´ de l’exploration.
La figure VI.9 montre que l’ordonnancement partiel conserve le meˆme front (F (σ′(p)) =
{1, 2, 3}) que l’ordonnancement du nœud e´value´, une des taˆches de´bute plus toˆt (S′1 < S1) et
pour le reste des taˆches qui font partie du front les dates de de´but ne sont pas retarde´es (S2 = S′2
et S3 = S′3). Si l’ordre des taˆches ordonnance´es qui font partie du front est 1− 2− 3, toutes les
permutations possibles qui satisfont les contraintes de pre´ce´dence et qui respectent le nombre
de divergences sont teste´es afin de trouver un ordonnancement partiel dominant qui permet de
couper le nœud associe´ a` l’ordonnancement e´value´.
Cette re`gle peut eˆtre applique´e par un algorithme de complexite´ O(m!). Malgre´ la complexite´
exponentielle dans le pire des cas, l’utilisation de la re`gle de dominance s’ave`re inte´ressante
lorsqu’on l’applique dans un sche´ma de recherche arborescente base´e sur les divergences. La
re`gle reste efficace pour un petit nombre de machines (cf. paragraphe VI.6.2). Si le nombre de
machines m devient tre`s grand, une e´nume´ration partielle peut eˆtre propose´e afin de re´duire le























Fig. VI.9 – Exemple d’ordonnancement dominant
VI.6 Re´sultats expe´rimentaux
VI.6.1 Ge´ne´rateur d’instances
Les me´thodes et techniques pre´sente´es dans ce chapitre ont e´te´ teste´es sur des instances
ge´ne´re´es ale´atoirement. Ce choix est justifie´ par le manque d’instances propose´es en benchmarking
dans la litte´rature pour ce type de proble`me. Tout d’abord, les contraintes de pre´ce´dence ont e´te´
ge´ne´re´es par le logiciel RanGen (Demeulemeester et al., 2003) qui permet de cre´er des instances
avec la possibilite´ de faire varier la densite´ du graphe de pre´ce´dences. Ce logiciel a e´te´ conc¸u
pour la ge´ne´ration d’instances pour le proble`me d’ordonnancement de projet a` moyens limite´s
(RCPSP). Les temps de pre´paration entre taˆches et les feneˆtres de temps ne peuvent pas eˆtre
ge´ne´re´es par le logiciel. Nous avons donc de´veloppe´ un ge´ne´rateur de temps de pre´paration
et de feneˆtres de temps pour les taˆches. Les temps de pre´paration ont e´te´ ge´ne´re´s a` partir des
distributions uniformes U [1, 10] et U [20, 40]. La seule condition impose´e aux temps de pre´paration
est que l’ine´galite´ triangulaire faible entre temps de pre´paration doit eˆtre respecte´e : sij ≤
sik + pk + skj , ∀ i, j, k.
Pour les feneˆtres de temps, nous avons utilise´ la me´thode habituelle propose´e dans la litte´rature
(Sourd, 2005). Les dates d’e´che´ance di suivent une distribution uniforme [max(0, P × (1 − τ −
ρ/2)), P × (1− τ +ρ/2)], avec P =∑(pi+minj(sij)), τ ∈ [0, 1], ρ ∈ [0, 1]. Les dates de de´but au
plus toˆt ri sont ge´ne´re´es a` partir des di et d’un parame`tre α qui permet de faire varier la largeur
des feneˆtres de temps, ri = di − (pi × (2 + α)) ou` α ∈ [−0.5,+1.5].
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VI.6.2 Tests et re´sultats
Dans ce paragraphe, nous de´crivons les tests propose´s pour l’e´valuation des me´thodes et nous
analysons les re´sultats obtenus. Les algorithmes ont e´te´ imple´mente´s en C++ et les expe´rimen-
tations ont e´te´ re´alise´es sur un ordinateur de 2 GHz sous le syste`me d’exploitation Linux Fedora
8 et avec 2 Go de me´moire RAM.
Un ensemble de 120 instances de petite taille (60 instances pour chaque crite`re) ont e´te´
ge´ne´re´es (n = 10, m = 3 et n = 15, m = 2) pour l’e´valuation de la re`gle d’affectation ECT et des
re`gles de dominance. Puis, nous avons teste´ sur un ensemble de 120 instances de taille moyenne
(n = 40, m ∈ [2, 4]) les re`gles de branchement (LDS-haut, LDS-bas et DBDFS ) et les modes
de comptage (binaire et non-binaire) afin de de´terminer les meilleures options en vue de leur
inte´gration dans la structure LDS pour la recherche locale. L’efficacite´ des bornes infe´rieures, des
re`gles de dominance et du raisonnement e´nerge´tique propose´s dans les paragraphes VI.3.3, VI.4.2
et VI.5.4 a e´te´ prouve´e sur les instances de moyenne et grande taille (n = 100, m ∈ [2, 4]).
Nous avons aussi compare´ la me´thode CDS et la me´thode HD-CDDS avec les re´sultats obtenus
dans Ne´ron et al. (2008) sur ses instances difficiles du proble`me Pm|ri, qi|Cmax (proble`me sans
contraintes de pre´ce´dence et sans temps de pre´paration). Finalement, nous avons compare´ et
e´value´ sur l’ensemble d’instances de grande taille les re´sultats obtenus avec IBM ILOG CP
Optimizer 6.0, un logiciel commercial de re´solution avec un algorithme de re´solution spe´cifique
pour les proble`mes d’ordonnancement (Laborie and Godard, 2007; Laborie, 2009).
Les instances de petite taille sont re´solues optimalement. Le tableau VI.3 montre les re´sultats
pour le crite`re de minimisation de
∑
Ci et le tableau VI.4 montre ceux obtenus pour la mi-
nimisation de Lmax. Pour l’e´valuation des re`gles de dominance, nous comparons la recherche
arborescente avec les bornes infe´rieures propose´es et le raisonnement e´nerge´tique sans les re`gles
de dominance (Optimale), avec la recherche arborescente lorsque la re`gle de dominance base´e sur
la permutation des taˆches du front est inte´gre´e (Re`gle Front) et avec la recherche arborescente
lorsque la re`gle de dominance base´e sur le calcul du flot maximum est inte´gre´e (Re`gle Flot). La
ligne ECT illustre les re´sultats quand on limite l’allocation des taˆches a` la machine qui permet




n = 10,m = 3 Nb Meilleure Moy nœuds Moy TCPU
Optimale 60 (100.0 %) 484925 10.6
Re`gle Front 60 (100.0 %) 480444 12.3
Re`gle Flot 60 (100.0 %) 339541 27.7
ECT 53 (88.3 %) 61684 0.07
60 Instances
n = 15,m = 2 Nb Meilleure Moy nœuds Moy TCPU
Optimale 60 (100.0 %) 10126793 641.9
Re`gle Front 60 (100.0 %) 9480313 626.4
Re`gle Flot 60 (100.0 %) 7530154 454.6
ECT 54 (90.0 %) 1747416 2.5





n = 10,m = 3 Nb Meilleure Moy nœuds Moy TCPU
Optimale 60 (100.0%) 281896 5.6
Re`gle Front 60 (100.0%) 263474 7.9
Re`gle Flot 60 (100.0%) 219557 19.7
ECT 52 (86.7%) 69141 0.07
60 Instances
n = 15,m = 2 Nb Meilleure Moy nœuds Moy TCPU
Optimale 60 (100.0%) 11936385 884.8
Re`gle Front 60 (100.0%) 10503767 778.7
Re`gle Flot 60 (100.0%) 8945948 628.4
ECT 54 (90.0%) 4681104 7.27




Nous observons dans les tableaux VI.3 et VI.4 que la re`gle ECT est tre`s efficace pour les
deux proble`mes. L’application de la re`gle permet en effet d’atteindre la solution optimale pour
la plupart des instances (pre`s de 90%) et permet aussi de re´duire tre`s sensiblement le temps
moyen de calcul (Moy TCPU ). Pour les me´thodes de recherche locale, nous allons conside´rer
uniquement le proble`me de se´quencement des taˆches ; les taˆches seront affecte´es aux machines
selon la re`gle ECT. La re`gle de dominance base´e sur la permutation des taˆches du front est
e´galement efficace. En re`gle ge´ne´rale, cette re`gle permet de re´duire le nombre de nœuds explore´s
(Moy nœuds) et le temps moyen de calcul. Nous observons que la re`gle du calcul du flot maximum
permet de re´duire grandement le nombre de nœuds explore´s et le temps de calcul, sauf pour les
instances de tre`s petite taille.
Les deux modes de comptage de divergences (binaire et non-binaire) ont aussi e´te´ e´value´s
(uniquement pour la de´cision de se´quencement des taˆches). Nous avons teste´, pour les instances de
taille moyenne, le nombre de fois ou` le mode arrive a` trouver la meilleure solution (Nb Meilleure).
Les modes ont e´te´ inte´gre´s dans un sche´ma standard de LDS. Le temps de calcul est limite´ a` 100
secondes. Les divergences ne sont pas autorise´es pour la re`gle d’affectation des machines.
Nous avons enfin compare´ les trois strate´gies de branchement pre´sente´es dans le paragra-
phe VI.5.2 : DBDFS, LDS-haut et LDS-bas. Le tableau VI.5 montre que le mode binaire est
plus performant que le mode non-binaire. Pour un ensemble de 120 instances (60 instances par
crite`re), le mode binaire trouve une meilleure solution pour 75 % des instances, inde´pendamment
de la strate´gie de branchement choisie. Dans ce qui suit, nous retiendrons le mode de comptage
binaire pour la structure de LDS pour la recherche locale.
120 Instances Nb Meilleure
n = 40,m ∈ [2, 4] mode binaire mode non-binaire
DBDFS 90 (75.0 %) 48 (40.0 %)
LDS-haut 93 (77.5 %) 49 (40.8 %)
LDS-bas 98 (81.7 %) 31 (25.8 %)
Tab. VI.5 – Re´sultats de la comparaison entre modes de comptage de divergences
Le tableau VI.6 montre les re´sultats pour la comparaison entre les strate´gies d’exploration.
Dev Moy indique la de´viation moyenne par rapport a` la meilleure solution trouve´e. Le temps de





Ci (60 instances) minLmax (60 instances)
n = 40,m ∈ [2, 4] Nb Meilleure Dev Moy Nb Meilleure Dev Moy
DBDFS 43 (71.7 %) 0.91 % 47 (78.3 %) 1.86 %
LDS-haut 29 (48.3 %) 0.43 % 17 (28.3 %) 2.33 %
LDS-bas 50 (83.3 %) 0.71 % 59 (98.3 %) 0.75 %
Tab. VI.6 – Re´sultats pour la comparaison des strate´gies de branchement
LDS-bas s’ave`re la strate´gie plus efficace, car elle trouve la meilleure solution pour un plus
grand nombre d’instances et l’e´cart moyen, lorsque la meilleure solution est trouve´e par une autre
des strate´gies, est le plus petit. LDS-bas trouve la meilleure solution pour toutes les instances
sauf pour une lie´e a` la minimisation du retard alge´brique et pour 50 instances sur 60 pour le
crite`re de minimisation de la somme des dates de fin d’exe´cution des taˆches. La strate´gie LDS-bas
est donc conserve´e pour le reste des tests a` re´aliser.
Les bornes infe´rieures, le raisonnement e´nerge´tique et la re`gle de dominance adapte´e aux
divergences sont compare´s dans les tableaux VI.7 et VI.8. Une recherche LDS avec diffe´rentes
configurations pour l’e´valuation des nœuds a e´te´ lance´e pour les instances de taille moyenne a`
grande. Dans la premie`re configuration, nous conside´rons uniquement la borne infe´rieure cal-
cule´e par propagation (BIPC ). Dans la seconde configuration nous ajoutons le calcul de la borne
infe´rieure (BINCY ) propose´e dans Nessah et al. (2005) pour le proble`me de min
∑
Ci et le
raisonnement e´nerge´tique (NRJ ) pour le proble`me de minLmax. Finalement, dans la troisie`me
configuration, nous ajoutons la re`gle de dominance adapte´e aux divergences (RDaD). Nous com-
parons le nombre de fois ou` chaque configuration trouve la meilleure solution (Nb Meilleure), le
nombre de nœuds explore´s en moyenne (Moy nœuds), et le temps de calcul moyen pour atteindre
la meilleure solution (TMeilleure), seulement pour les instances dont toutes les configurations




n = 40,m ∈ [2, 4] Nb Meilleure Moy nœuds TMeilleure
BIPC 36 (60.0 %) 62007 4.52
BINCY 38 (63.3 %) 61742 4.47
RDaD 35 (58.3 %) 53373 1.69
60 Instances
n = 100,m ∈ [2, 4] Nb Meilleure Moy nœuds TMeilleure
BIPC 26 (43.3 %) 9259 17.55
BINCY 34 (56.7 %) 7813 15.63
RDaD 38 (63.3 %) 7606 8.71
Tab. VI.7 – Re´sultats sur l’efficacite´ de la borne infe´rieure et de la re`gle de dominance pour le
proble`me de minimisation de
∑
Ci
Les tableaux VI.7 et VI.8 montrent l’efficacite´ de la borne infe´rieure spe´cifique BILCY et
du raisonnement e´nerge´tique avec le calcul de la consommation des temps de pre´paration. De
plus, la re`gle de dominance adapte´e aux divergences est tre`s efficace, notamment pour les ins-
tances de grande taille et pour la minimisation de
∑
Ci. En outre, le temps de calcul ne´cessaire
pour atteindre la meilleure solution est re´duit pour la plupart des instances lorsque la re`gle de
dominance est utilise´e.
60 Instances
n = 40,m ∈ [2, 4] Nb Meilleure Moy nœuds TMeilleure
BIPC 47 (78.3 %) 93737 4.81
NRJ 48 (80.0 %) 99856 4.24
RDaD 44 (73.3 %) 71737 4.59
60 Instances
n = 100,m ∈ [2, 4] Nb Meilleure Moy nœuds TMeilleure
BIPC 44 (3.3 %) 11474 4.29
NRJ 48 (80.0 %) 12961 3.58
RDaD 55 (91.7 %) 9462 3.17
Tab. VI.8 – Re´sultats sur l’efficacite´ de la borne infe´rieure, du raisonnement e´nerge´tique et de
la re`gle de dominance pour le proble`me de minimisation de Lmax
Nous comparons la me´thode CDS et la me´thode HD-CDDS avec d’autres me´thodes de re-
cherche arborescente pre´sente´es dans Ne´ron et al. (2008). Dans Ne´ron et al. (2008), les auteurs
comparent deux sche´mas de branchement diffe´rents, l’un base´ sur les feneˆtres de temps (tw) et un
sche´ma chronologique (chr), et plusieurs techniques de branchement (branch-and-bound tronque´,
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LDS, beam search et branch-and-greed) pour le proble`me Pm|ri, qi|Cmax. Nous avons adapte´ les
me´thodes propose´es a` ce proble`me et nous utilisons la meˆme heuristique pour de´terminer la
solution initiale et la meˆme borne supe´rieure que dans leur travail. Dans le tableau VI.9, nous
comparons les re´sultats de LDS (ou` z est le nombre de divergences autorise´es) et de la Beam
Search (BS, ou` ω est le nombre de nœuds fils explore´s), qui est la me´thode obtenant les meilleurs
re´sultats dans leur travail, avec les re´sultats obtenus par CDS et HD-CDDS. Nous avons e´value´,
pour un ensemble de 50 instances (n = 100 et m = 10), le nombre de fois ou` la meilleure solution
est trouve´e par chaque me´thode (Nb Meilleure) et le nombre de fois ou` la me´thode est la seule
me´thode a` trouver cette meilleure solution (Nb Meilleure Stricte). Le temps de calcul est limite´
a` 30 secondes comme dans Ne´ron et al. (2008).
50 instances Nb Meilleure Nb Meilleure Stricte
LDStwz=1 1 (2.0 %) 0
LDSchrz=2 7 (14.0 %) 0
BStwω=3 25 (50.0 %) 3
BSchrω=4 22 (44.0 %) 0
CDS 35 (70.0 %) 6
HD-CDDS 38 (76.0 %) 9
Tab. VI.9 – Re´sultats pour la comparaison avec d’autres me´thodes de recherche arborescente
tronque´e
Les re´sultats des me´thodes que nous avons propose´es sont tre`s bons, meˆme si les contraintes
de pre´ce´dence et les temps de pre´paration ne son pas conside´re´es dans le proble`me. En effet,
pour un ensemble de 50 instances, CDS et HD-CDDS trouvent la meilleure solution pour le plus
grand nombre d’instances et une nouvelle meilleure solution est trouve´e pour 6 et 9 instances,
respectivement. Les re´sultats illustrent ainsi l’efficacite´ des me´thodes de recherche locale a` grands
voisinages base´es sur LDS pour ce proble`me.
Finalement, nous comparons les re´sultats obtenus par les me´thodes de recherche locale avec les
re´sultats obtenus par le logiciel IBM ILOG CP Optimizer 6.0 pour les proble`mes
Pm|ri, prec, sij |Lmax et Pm|ri, prec, sij |
∑
Ci.
Les quatre variantes de recherche locale hybrides (CDS, CDDS, HD-CDDS, MC-CDS ) ont
e´te´ imple´mente´es avec la strate´gie d’exploration LDS-bas, la re`gle de dominance adapte´e aux
divergences et un comptage binaire des divergences (sauf pour MC-CDS qui utilise un comptage
mixte des divergences). Les divergences ne sont pas autorise´es pour l’affectation de la taˆche a`
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la machine, la re`gle d’affectation est la re`gle ECT (Earliest Completion Time). Les instances a`
grande taille (n = 100,m ∈ [2, 4]) ont e´te´ re´solues. Nous avons choisi de fixer deux temps de
re´solution limites a` 30 et 300 secondes. Nous comparons le nombre de fois ou` la meilleure solution
a e´te´ trouve´e par chaque me´thode et la de´viation moyenne par rapport a` la meilleure solution
trouve´e.
30 instances TCPU = 30s TCPU = 300s
p ∼ U [1, 5], sij ∼ U [1, 10] Nb Meilleure Dev Moy Nb Meilleure Dev Moy
CDS 17 (56.6 %) 0.64 % 7 (23.3 %) 0.51 %
CDDS 7 (23.3 %) 0.75 % 7 (23.3 %) 0.82 %
HD-CDDS 16 (53.3 %) 0.60 % 14 (46.7 %) 0.43 %
MC-CDS 17 (56.6 %) 0.64 % 10 (33.3 %) 0.45 %
CP Optimizer 4 (13.3 %) 1.51 % 2 (6.7 %) 1.47 %
30 instances TCPU = 30s TCPU = 300s
p ∼ U [1, 5], sij ∼ U [20, 40] Nb Meilleure Dev Moy Nb Meilleure Dev Moy
CDS 9 (30.0 %) 0.23 % 6 (20.0 %) 0.18 %
CDDS 7 (23.3 %) 0.35 % 6 (20.0 %) 0.38 %
HD-CDDS 12 (40.0 %) 0.26 % 11 (36.6 %) 0.17 %
MC-CDS 11 (36.7 %) 0.25 % 13 (43.3 %) 0.26 %
CP Optimizer 10 (33.3 %) 0.70 % 5 (16.6 %) 0.63 %




Dans le tableau VI.10, nous observons que les me´thodes hybrides propose´es ame´liorent la
meilleure solution trouve´e par CP Optimizer. Toutes les me´thodes, sauf CDDS, trouvent la
meilleure solution pour un nombre plus e´leve´ d’instances et une de´viation moyenne plus petite
par rapport a` la meilleure solution obtenue par CP Optimizer. Nous observons que le calcul d’une
borne supe´rieure augmente grandement l’efficacite´ de la recherche arborescente tronque´e.
Le tableau VI.11 montre les re´sultats pour le proble`me de minimisation du retard alge´brique
maximal. Dans ce cas, CP Optimizer obtient les meilleurs re´sultats. Cependant, les me´thodes
propose´es restent toujours compe´titives. La de´viation moyenne est acceptable et la meilleure
solution est trouve´e par les me´thodes hybrides pour 50 % et 37 % des instances, pour un temps
de calcul de 30 et 300 secondes respectivement.
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30 instances TCPU = 30s TCPU = 300s
p ∼ U [1, 5], sij ∼ U [1, 10] Nb Meilleure Dev Moy Nb Meilleure Dev Moy
CDS 10 (33.3 %) 2.75 % 7 (23.3 %) 3.06 %
CDDS 9 (30.0 %) 2.65 % 8 (26.7 %) 3.28 %
HD-CDDS 13 (43.3 %) 1.92 % 10 (33.3 %) 2.56 %
MC-CDS 13 (43.3 %) 1.75 % 11 (30.0 %) 2.29 %
CP Optimizer 15 (50.0 %) 2.07 % 18 (60.0 %) 1.55 %
30 instances TCPU = 30s TCPU = 300s
p ∼ U [1, 5], sij ∼ U [20, 40] Nb Meilleure Dev Moy Nb Meilleure Dev Moy
CDS 3 (10.0 %) 2.76 % 2 (6.0 %) 2.89 %
CDDS 3 (10.0 %) 2.71 % 2 (6.0 %) 2.88 %
HD-CDDS 13 (43.3 %) 2.12 % 7 (23.3 %) 1.55 %
MC-CDS 12 (40.0 %) 2.08 % 8 (26.7 %) 1.83 %
CP Optimizer 15 (50.0 %) 0.91 % 19 (63.3 %) 0.90 %
Tab. VI.11 – Re´sultats pour la comparaison des variantes hybrides pour le proble`me de minimi-
sation du Lmax
VI.7 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons propose´ une me´thode de recherche arborescente base´e sur les
divergences pour re´soudre le proble`me a` machines paralle`les avec contraintes de pre´ce´dence et
temps de pre´paration. Nous avons teste´ et compare´ diffe´rentes modalite´s pour les e´le´ments ca-
racte´ristiques de la me´thode LDS. Plusieurs modes de comptage de divergences et plusieurs
sche´mas de branchement ont e´te´ teste´s.
Des nouvelles me´thodes de recherche locale base´es sur la me´thode LDS ont e´te´ propose´es et
compare´es avec des me´thodes semblables. Les re´sultats expe´rimentaux montrent que les me´thodes
sont efficaces pour la re´solution des proble`mes a` machines paralle`les en ge´ne´ral et prouvent aussi,
au moins pour le proble`me e´tudie´, l’inte´reˆt d’incorporer la me´thode LDS dans un sche´ma de
recherche locale a` grands voisinages. Les re´sultats obtenus dans Ne´ron et al. (2008) pour le
proble`me standard a` machines paralle`les ont e´te´ ame´liore´s. Nous avons aussi obtenu de bons
re´sultats, notamment pour le crite`re de minimisation de la somme des dates de fin d’exe´cution
des taˆches, lors de comparaisons entre nos propositions et la recherche locale a` grands voisinages
imple´mente´e dans le solveur IBM-ILOG CP Optimizer 6.0 (Laborie and Godard, 2007).
Enfin, d’un point de vue plus the´orique, nous avons propose´ une extension du raisonnement
e´nerge´tique pour inte´grer les temps de pre´paration dans le raisonnement. De nouvelles re`gles de
dominance adapte´es pour eˆtre inte´gre´es dans un sche´ma de recherche locale ont e´galement e´te´
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propose´es. Les re´sultats expe´rimentaux ont montre´ que ces propositions permettent de re´duire
de manie`re tre`s sensible le nombre de nœuds explore´s, ainsi que le temps d’exe´cution.
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Dans ce manuscrit, nous avons pre´sente´ le travail re´alise´ pendant cette the`se. Deux sujets
clairement diffe´rencie´s ont e´te´ traite´s. Dans la premie`re, et plus importante, partie du manus-
crit, la proble´matique lie´e a` l’ordonnancement des transports a e´te´ aborde´e d’un point de vue
interdisciplinaire. Nous nous sommes focalise´ sur la conception d’un syste`me d’aide a` la de´cision
de´die´ a` la re´solution de ce type de proble`mes. Dans l’approche que nous avons propose´e, des
me´thodes issues de l’inge´nierie cognitive comme l’analyse du domaine de travail et la conception
d’interfaces e´cologiques ont e´te´ combine´es a` des me´canismes de re´solution. La deuxie`me partie
consiste en une analyse focalise´e sur la re´solution de proble`mes the´oriques d’ordonnancement a`
machines paralle`les avec contraintes de pre´ce´dence et temps de pre´paration des machines entre
ope´rations.
En ce qui concerne la conception du syste`me d’aide a` la de´cision, nous avons d’abord pre´sente´
une analyse du domaine de travail pour l’ordonnancement des transports. Pour cela, nous avons
suivi une de´marche fonde´e sur l’e´nume´ration des diffe´rentes variantes du proble`me (acade´miques
ou re´elles) de´crites dans la litte´rature. Ceci nous a permis d’identifier les objets, les contraintes
et les objectifs qui interviennent dans la re´solution de ce type de proble`mes. L’avantage d’une
telle approche est que l’analyse du domaine propose´e reste inde´pendante vis-a`-vis des moyens et
des e´ve´nements. Cette analyse a e´te´ re´alise´e a` travers une hie´rarchie d’abstraction. Elle permet
de de´crire le syste`me sous diffe´rents angles selon les besoins de l’ope´rateur. De plus, les liens
entre les diffe´rents niveaux de la hie´rarchie ont e´te´ e´galement e´tablis. Ces deux caracte´ristiques
permettent aux interfaces conc¸ues a` partir d’une telle analyse d’eˆtre pertinentes pour l’ope´rateur
d’un point psychologique.
L’analyse du domaine re´alise´e est la base d’une architecture ge´ne´rique d’un syste`me d’aide a`
la de´cision de re´solution de proble`mes d’ordonnancement des transports. Dans ce contexte, nous
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avons propose´ un me´canisme de re´solution fonde´ sur des me´thodes d’optimisation issues de la re-
cherche ope´rationnelle et un ensemble d’interfaces homme-machine. Les deux e´le´ments partagent
une vision commune du proble`me, ce qui fait que le me´canisme de re´solution et l’ope´rateur hu-
main interagissant au moyen des interfaces manipulent les meˆmes objets physiques et les meˆmes
contraintes. Une analyse des taˆches a` re´aliser pour re´soudre le proble`me a permis de de´finir la
structure de ce me´canisme de re´solution. La de´marche propose´e permet de concevoir un syste`me
homme-machine capable d’aider l’ope´rateur humain dans la re´alisation de chacune des taˆches qui
doivent ou peuvent eˆtre re´alise´es. L’ope´rateur humain dispose, d’un coˆte´, d’algorithmes perfor-
mants capables de re´soudre automatiquement tous les aspects bien formalisables et pre´visibles du
proble`me et, de l’autre coˆte´, d’outils qui facilitent la coope´ration homme-machine en autorisant
la prise en compte d’aspects peu ou pas formalise´s ou non pre´vus a` l’avance. Enfin, dans cette
meˆme logique d’inte´gration de l’ope´rateur humain dans le processus de re´solution, une autre
originalite´ du syste`me propose´ est qu’il permet a` l’ope´rateur de choisir entre diffe´rents modes de
controˆle. En effet, ces proble`mes sont classiquement re´solus soit avec une approche comple`tement
manuelle, soit avec une approche entie`rement informatise´e. L’inte´gration d’un mode de controˆle
hybride ou interactif permet a` l’ope´rateur humain de prendre les de´cisions lie´s aux aspects non-
formalisables ou non-pre´vus pour apre`s laisser la main aux algorithmes d’optimisation pour le
reste des de´cisions a` prendre.
Des algorithmes spe´cifiques pour chaque sous-taˆche ont e´te´ propose´s. L’efficacite´ de ces algo-
rithmes a e´te´ teste´e sur des instances de la litte´rature. Ces propositions peuvent cependant eˆtre
ame´liore´es. Dans ce contexte, deux pistes inte´ressantes a` court terme sont, en premier lieu, de
travailler sur de nouveaux algorithmes mieux adapte´s a` chaque sous-taˆche du proble`me. Nous
pensons que l’inte´gration d’algorithmes plus complexes peut en effet aider a` ame´liorer la qualite´
des solutions. Le deuxie`me aspect qui me´rite aussi d’eˆtre de´veloppe´ concerne les me´canismes de
propagation de contraintes inte´gre´s dans le syste`me. Les me´canismes actuels sont tre`s le´gers, ce
qui ne permet pas une de´tection rapide des inconsistances lors de la re´solution du proble`me.
Nous croyons donc que la performance du me´canisme de re´solution peut eˆtre encore fortement
ame´liore´e.
Les interfaces homme-machine du syste`me d’aide a` la de´cision ont e´te´ conc¸ues a` partir des
principes de´finis par la me´thode de conception d’interfaces e´cologiques. Nous avons propose´ des
interfaces pour faciliter la coope´ration homme-machine pour chacune des taˆches a` re´aliser. Les in-
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terfaces propose´es affichent l’information ne´cessaire pour assister l’ope´rateur dans le processus de
prise de de´cision. Cette information est affiche´e de manie`re a` stimuler une re´solution du proble`me
base´ sur le couplage perception-action. La performance et l’efficacite´ des outils d’interaction
homme-machine d’une des interfaces propose´es ont e´te´ e´value´es au travers d’une expe´rience. Les
re´sultats de celle-ci nous ont permis d’extraire des conclusions inte´ressantes pour la conception
des interfaces. En premier lieu, nous avons pu corroborer un incre´ment de l’efficience (re´duction
de la charge mentale, acce´le´ration du processus de prise de de´cision et incre´ment de l’efficacite´)
de la coope´ration homme-machine lorsque les interfaces favorisent une re´solution fonde´e sur la
perception plutoˆt que sur l’analyse. Ceci est en accord avec les avantages anticipe´s par les au-
teurs de la me´thode de conception. La deuxie`me conclusion issue des re´sultats de l’expe´rience est
qu’il faut trier l’information a` afficher sur l’interface pour chaque taˆche a` re´aliser. Nous avons pu
ve´rifier que l’exce`s d’information peut pe´naliser la coope´ration homme-machine. Pour arriver a`
une conception d’un syste`me efficace, il est alors ne´cessaire de mener une phase d’expe´riences ou
d’entretiens avec les ope´rateurs, de manie`re a` de´terminer les modes d’affichage les plus efficaces
et l’information ne´cessaire a` afficher pour favoriser le processus de re´solution. Dans ce contexte,
nous observons qu’une validation des autres interfaces et des me´canismes d’interaction propose´s
dans le syste`me s’impose.
Une autre originalite´ apporte´e dans ce travail re´side en la proposition d’une nouvelle approche
pour assister l’ope´rateur dans la taˆche de relaxation de contraintes lorsque le proble`me est ou de-
vient non-re´alisable. Nous avons de´fini la structure du me´canisme pour la conception de cet outil
d’aide a` l’ope´rateur. L’approche est fonde´e sur le principe d’inversion de mode`le. Le me´canisme
a e´te´ applique´ pour un cas simple de proble`me non-re´alisable. Nous avons e´value´ l’hybridation de
l’inversion de mode`le avec les me´thodes de classification issues de l’analyse de donne´es. Bien que
les re´sultats obtenus soient assez prometteurs, il est ne´cessaire de mieux e´valuer cette approche,
d’une part sur des instances plus re´alistes et, d’autre part, dans un contexte de coope´ration
homme-machine. Ce nouveau cadre de travail peut eˆtre, en effet, une piste tre`s inte´ressante a`
suivre dans l’avenir.
Enfin, dans la deuxie`me partie du document nous avons propose´ de nouvelles me´thodes
de re´solution pour un proble`me d’ordonnancement a` machines paralle`les avec conside´ration
de contraintes de pre´ce´dence et temps de pre´paration. Les techniques propose´es sont des va-
riantes des algorithmes hybrides de recherche locale et de recherche arborescente de´crits dans la
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litte´rature. Ces algorithmes ont e´te´ e´value´s sur des instances de la litte´rature. Les performances
obtenues sont bonnes, ce qui nous a encourage´ a` utiliser ces algorithmes pour la re´solution des
proble`mes de tourne´es de ve´hicules. Une perspective de recherche a` court terme est d’e´tendre les
me´canismes propose´s pour re´soudre des proble`mes plus complexes comme le flow-shop hybride
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An interdisciplinary approach has been proposed for the vehicle routing problem. The idea is 
to consider human factors and dynamic aspects for the decision support system (DSS) design. 
In our approach, a link is done between methods of operations research and an ecological 
interface design coming from engineering cognitive. A work domain analysis for the vehicle 
routing problem has been done. The analysis is realized through an abstraction hierarchy, 
which facilitates the identification of the problem constraints. We have proposed a DSS 
architecture based on this analysis and on constraint programming. Specific algorithms and 
solving mechanisms based on model inversion have been proposed and integrated in the 
system. Finally, we have design a set of human-machine interfaces in order to facilitate the 
problem solving to the human planning. The interdisciplinary study has been preceded by an 
analysis of the parallel machine scheduling problem with precedence constraints and setup 
times. Tree searches and local searches based on limited discrepancy search have been 
proposed to solve the problem. 
 
 
Key-words : Decision Support System - Vehicle Routing Problem - Human-Machine 
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Résumé 
 
Dans cette thèse, nous proposons d’aborder l’ordonnancement des transports par une 
approche interdisciplinaire. L’idée est d’intégrer les facteurs humains dans le système d’aide à 
la décision réalisé, de façon à ce que l’homme puisse agir sur la modélisation et la résolution 
du problème. Le système proposé doit offrir de la flexibilité, afin d’être capable de s’adapter 
aux nouvelles situations et aux changements, même si ceux-ci n’ont pas été prévus 
initialement par le concepteur du système. Pour atteindre l’objectif fixé, nous nous sommes 
notamment appuyé sur une analyse du domaine de travail (« Work Domain Analysis ») basée 
sur une hiérarchie d’abstraction des entités (physiques ou plus abstraites) manipulées dans ce 
type de problèmes. Nous avons proposé une architecture pour le système d’aide à la décision 
basée sur cette analyse du domaine et la programmation par contraintes. Nous avons 
également conçu, et intégré dans le système, des algorithmes dédiés et des méthodes de 
résolution basés sur le principe d’inversion de modèle. Enfin, nous avons proposé une 
architecture d’interfaces avec l’objectif d’assister efficacement l’opérateur humain dans la 
réalisation des différentes sous-tâches nécessaires à la résolution globale du problème. L’étude 
du sujet interdisciplinaire a été précédée d’une analyse focalisée sur la résolution de 
problèmes théoriques d’ordonnancement à machines parallèles avec contraintes de précédence 
et temps de préparation des machines entre opérations, utilisant des méthodes de recherche 
arborescente basée sur les divergences. 
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